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Sieci konwolucyjne lub splotowe sieci ne
ronowe

Rozwdj

Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) wytonity sie z badan nad
wzrokiem i korg mézgowa, a w rozpoznawaniu obrazu sg one
stosowane od lat 80.

W kilku ostatnich latach, dzieki wzrostowi mocy obliczeniowej, iloSci
dostepnych danych oraz poprawy uczenia w sieciach gtebokich
zaczety dawac bardzo dobre wyniki.

Przyktadowe zastosowania
» klasyfikacja obrazéw - rozpoznawanie w czasie rzeczywistym
» rozpoznawanie gtosu
» przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP)
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Architektura kory wzrokowa

David H. Hubel i Torsten Wiesel przeprowadzili serie eksperymentow
na kotach w latach 1958 i 1959 (a kilka lat p6zniej na matpach), dajgc
istotny wglgd w strukture kory wzrokowej (autorzy otrzymali za swojg
prace Nagrode Nobla w dziedzinie fizjologii lub medycyny w 1981
roku).

Wyniki badan

Wiele neuronéw w korze wzrokowej ma mate lokalne pole
recepcyjne, co oznacza, ze reagujg one tylko na wizualne bodzce
znajdujace sie w ograniczonym obszarze pola widzenia. Pola
recepcyjne ré6znych neuronéw moga sie na siebie naktadac i razem
pokrywajg cate pole widzenia.

| A\
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Architektura kory wzrokowa

» lokalne pola recepcyjne pieciu neurondw sg reprezentowane
przez przerywane okregi

» kazdy neuron jest potgczony tylko z kilkoma neuronami z
poprzedniej warstwy
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Architektura kory wzrokowa

Wyniki badan

» Niektére neurony reagujg tylko na obrazy linii poziomych,
podczas gdy inne tylko na linie o réznych orientacjach (dwa
neurony moga mie¢ to samo pole widzenia, ale reaguja na r6zne
orientacje linii).

» Niektdére neurony majg wieksze pole recepcyjne i reaguja na
bardziej ztozone wzory, ktére sg kombinacjg wzoréw nizszego
rzedu.

Neurony wyzszego rzedu opieraja sie na wyjsciach sgsiednich
neuronow nizszego rzedu. Ta potezna architektura jest w stanie
wykry¢ wszelkiego rodzaju ztozone wzory w dowolnym obszarze pola
widzenia.
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Neocognitron - 1980 by Fukushima

Badania kory wzrokowej zainspirowaty wprowadzony w 1980 r.
Neocognitron.

contrast 1
extraction ©99¢ recognition

extraction layer
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LeNet-5 1998

W 1998 r Yann LeCuna, Léon Bottou, Yoshua Bengio i Patrick Haffner
opisali architekture LeNet-5 do rozpoznawania odrecznie pisanych

cyfr.

PROC. OF THE IEEE, NOVEMBER 1998

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16 @5x5
6@28x28

S2:f. maps
6@14x14

INPUT
32x32

|
Full conAection | Gaussian connections
Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Fig. 2. Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recognition. Each plane is a feature map, i.e. a set of units
whose weights are constrained to be identical.
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Motywacja do powstania CNN

Dlaczego nie uzywa¢ DNN?

» Dziata dobrze w przypadku matych obrazéw (np. MNIST).

» Z powodu ogromnej liczby wymaganych parametréw psuje sie w
przypadku wiekszych obrazdw.

» Na przyktad obraz 100 x 100 ma 10 000 pikseli, w pierwszej
warstwie znajduje sie tylko 1000 neurondw (co juz powaznie
ogranicza ilo$¢ informacji przesytanych do nastepnej warstwy),
to w sumie w sieci jest 10 milionéw potaczen (a to tylko pierwsza
warstwa).

» Sieci CNN rozwigzuja ten problem uzywajac czesciowo
potaczonych warstw.
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Zatozenia CNN

» Rodznica: warstwy geste uczg sie parametréw globalnych w
przestrzeniach wejsciowych, a warstwy splotowe ucza sie
lokalnych wzorcéw.

» Wzorce rozpoznawane przez CNN sg niezalezne od
przesuniecia.

» CNN moga uczyc¢ sie przestrzennej hierarchii wzorcow.
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Pole recepcyjne (odbiorcze), splot

N N N N N N N N N

» Kazdy neuron (pierwszej) warstwy ukrytej jest potaczony z niewielka
liczbg neuronéw wejsciowych, ktére odnosza sie do sasiadujgcego
obszaru obrazu wejsciowego (po lewej).

» Wagi potgczen sg wspotdzielone, ta sama sie¢ jest oceniana w r6znych
miejscach. Pole wejsciowe jest "przesuwane" krok po kroku nad catym
obrazem (po prawe;j).

» Splot 0 matym jadrze.
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Pole recepcyjne (odbiorcze), splot

Convolutional
° layer 2

L VN Convolutional
P -V layer 1

Input layer

» Pierwsza warstwa nie jest potgczona z kazdym pojedynczym pikselem
w obrazie wejsciowym, tylko z fragmentem - polem recepcyjnym

» Z kolei neurony w drugiej warstwie konwolucyjnej sg potaczone tylko do
neuronéw umieszczonych w obrebie matego prostokata w pierwszej
warstwie.

» Nizsze warstwy rozpoznajg prostsze ksztatty, a wyzsze warstwy tacza je
w bardziej ztozone ksztatty.
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W kontekscie CNN, splot jest operacija liniowa, kiéra polega na
mnozeniu zestawu wag z filtra. Mnozenie jest odbywa sie podobnie
jak w przypadku tradycyjnej sieci neuronowe;j.

Biorgc pod uwage, ze technika ta zostata zaprojektowana dla
dwuwymiarowego wejscia, mnozenie jest wykonywane pomiedzy
macierzg danych wejsciowych a dwuwymiarowa tablicg wag, zwang
filtrem lub jadrem.
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Filtr jest mniejszy od danych wej$ciowych. Stosuje sie iloczyn
skalarny dwoch macierzy (fragment wejscia i filtr — wagi).

n
a~b:Za,-b,-:a1b1 + aoby + - - - + anby
i=1

Wynik jest zawsze wartoScig skalarng (stgd nazwa iloczynu).

Uzycie filtra mniejszego niz wejscie jest celowe, poniewaz pozwala
na wielokrotne pomnozenie tego samego filtra (zestawu wag) przez
wejscia w roznych punktach. Filtr jest stosowany systematycznie do
kazdej naktadajgcej sie czesci lub fragmentu danych wejsciowych o
wielkosci filtra, od lewej do prawej, od gory do dotu.
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Przykiad filtra

https://www.cs.columbia.edu/education/courses/course/COMSW4995-7/26050/
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A inpudt inioge A fitter Dutpat inmitae
(no padding) (3x3) ladter convolving with stride 1)

Mathematically, it’s (2 1) + (0 0) + (1*1) + (0*0) + (1*0) + (0% 0)
+(0%0)+(0*1) +(1%0)=3
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Splot 2D - przyktad

2 0 1 1
— 1 0 1
0 1 0 0 3 2
— 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0
0 3 0 0
Ant input imoge A Litter Lutput imoge
(ne padding) (2x3) (adter convolving with stride 1)
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Splot 2D - przyktad

An input inoge A Fitter Output imoae
(o podding) (23) (after comvalving with steide i)
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Splot 2D - przyktad

2 0 | 1 | 1 ‘
1 0 1

0 1 0 0
0 0 0

0 0 1 0
0 1 0

] 3 0 0

At input imiae A filter Dutpat imioge
(no padd;ng) (3x3) [adter convolving with stride 1)
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Filtr Sobela - wykrywanie krawedzi

https://en.wikipedia.org/wiki/Sobel_operator

+1 0 -1 1 42 1
Gy +2 0 -2 | «xA and G, = 0 0 0 * A
10 -1 4 2 1
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Wspotdzielenie wag

Ol v e | J
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O/ 8/911 keja aktyw:

http://www-users.mat.umk.pl/ rudy/wsn/wyk/wsn-wyklad-17-convnets1.pdf
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Wspotdzielenie wag

Fakt, ze wszystkie neurony w mapie cech majg te same parametry,
drastycznie zmniejsza liczbe parametréw modelu, ale co
najwazniejsze, oznacza, ze gdy CNN nauczy sie rozpoznania wzorca
w jednym miejscu, moze to zrobi¢ w kazdym innym polu. Natomiast,
gdy zwykty DNN nauczyt sie rozpoznawa¢ wzér w jednej lokalizaciji,
moze go rozpoznac tylko w tej konkretnej lokalizaciji.
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Splot 3D (RGB) - przyktad

Applied in the spae woy 05
2dl (sumt of weght & pixel
vadue as they slide across

the imoge)

https://twitter.com/martin_gorner
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Splot 3D (RGB) - przyktad

Normalnie, szeroko$¢ wyjscia staje sie mniejsza, podobnie jak
wielkos¢ wyjscia w przypadku 2D.

Notice the width of the
output volume is snmadler.

https://twitter.com/martin_gorner
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Splot 3D (RGB) - przyktad

Aby utrzymac obraz wyjsciowy tej samej szerokosci i wysokosci bez
zmniejszania rozmiaru filtra, mozna dodac¢ do oryginalnego obrazu
ramke z zerami i wykonaé splot.

We can applying padding
(2eros along the borders) o
the orjgingd image to
widantoin the some sutput
dimensions.

https://twitter.com/martin_gorner
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Splot 3D (RGB) - przyktad

Proste réwnanie moze pomoéc w ustaleniu ksztattu wyjscia:
n+2p—1f+1

Gdzie n jest wielkoScig wejscia, p jest wielkoscig dopetnienia, a f jest
wielkoscig filtra.

Adding more padding so the
dimgnsions motch (of course
do this before beginming the
corvolution, most libraries
offer 0. helper In, wore on
thot shortly)

https://twitter.com/martin_gorner
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Splot 3D (RGB) - przyktad

Applyir the convslution over
the rest of the input imoge.

https://twitter.com/martin_gorner
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Splot 3D (RGB) - przyktad

W miare dodawania kolejnych filtréw zwieksza sie gtebie obrazu
wyjsciowego. Jesli gtebokos¢ dla obrazu wyjsciowego jest 4, to
zostaty uzyte 4 filtry. Kazda warstwa odpowiada jednemu filtrowi i
uczy sie jednego zestawu wag. Filtr nie zmienia sie gdy przesuwa sie
po obrazie.

More Filters, more output chonnels

https://twitter.com/martin_gorner
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Dodawanie marginesu (padding)

padding="VALID"
(i.e., without padding)
Ignored
—7

padding="SAME"
(i.e., with zero padding)

» Valid” prezentuje brak uzupetniania i pomijanie niektorych wejsc.

» Same” uzupetnienie - dodanie marginesu (wielko$¢ dopasowana do
kroku)
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Uktadanie map cech w stosy

Convolutional
layer 2

Feature

[BT] wap 1
p
iy VP2

Filters

Convolutional
layer 1

(=7 Map1
A Var?

Input layer

Channels

Red
Green
Blue

» Na jednej mapie cech wszystkie neurony majg te same parametry (wagi
i biasy), ale rézne mapy cech majg rézne parametry.

» Pole recepcyjne neuronu rozcigga sie na wszystkie mapy cech warstw
poprzednich.

» Warstwa splotowa naktada na wejscia wiele filtréw jednoczesnie, dzigki
temu jest w stanie wykry¢ wiele cech w kazdym ,obszarze” wejscia.
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Uczenie warstwy konwolucyjne;

» Wsteczna propagacja btedu: strategie minimalizacji takie jak
przy innych sieciach

» W sieciach splotowych podczas kroku wstecznej propagaciji btad
jest rébwniez propagowany za pomocg operacji splotu

» https://becominghuman.ai/
back-propagation-in-convolutional-neural-networks-intuition-
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https://becominghuman.ai/back-propagation-in-convolutional-neural-networks-intuition-and-code-714ef1c38199
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Warstwa tgczaca

Pooling layer

Ich celem jest probkowanie (tzn. zmniejszanie) obrazu wejsciowego,
tak by zredukowac¢ liczbe obliczen, zuzycia pamieci i liczby
parametréw i tym samym ograniczy¢ ryzyko przetrenowania.
Powoduije, ze sie¢ neuronowa toleruje nieco przesuniecie obrazu.

» Kazdy neuron w warstwie tgczacej jest potaczony z wyjsciem
ograniczonej liczby neuronéw w warstwie poprzedniej
znajdujacych sie w obrebie matego prostokatnego pola
recepcyjnego.

» Trzeba zdefiniowac jego rozmiar, skok i rodzaj marginesu.

» Neuron tgczacy nie ma biasoéw, tgczy wejscia wykorzystujac
funkcje agregaciji taka jak maksimum lub Srednia.
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Max-pooling

2 o | 1|1

s o s Mox poo(mj with 2 |1

s o 7T O 2x2 window 3 | 1
and stride 2

o3 |0 o0

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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Max-pooling

Jadro tgczgce ma rozmiar 2 x 2, krok 2.

Download from finelybook www. finelybook. com

Dziatanie tej warstwy jest nazywane downsamplingiem.
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Average-pooling

2 0 1 1
0 1 0 0 l w
n 0 1 0 1.5 | 05
1] 3 0 0

http://cs231n.github.io/convelutional-networks/

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 9



Uczenie warstwy tgczacej @
Z

Warstwa typu Max
» W warstwie tgczacej, propagacja w przod powoduje
zmniejszenie bloku do jednej wartosci tzw, ,jednostki
zwycieskiej” — operacja max.
» Propagacja wstecz warstwy tgczacej typu max: btad
propagowany tylko do zwyciezcy.
Warstwa typu Avg
» W warstwie tgczacej, propagacja w przdéd powoduje
zmniejszenie bloku do $redniej warto$ci wszystkich neuronéw.

» Propagacja wsteczna warstwy tgczacej typu mean: btad
propagowany po réwno do wszystkich w poprzedniej warstwie
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Ostatni typ — warstwa w petni potgczona @
7z

Neurony w tej warstwie majg potgczenia do wszystkich neurondw z
poprzedniej warstwy, tak jak w jednokierunkowych sieciach
neuronowych.

Aktywacje neuronow w tej warstwie sg obliczane za pomocg iloczynu
macierzowego, po ktérym nastepuje przesuniecie przez bias.
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Przyktadowa architektura @
Z

Do budowy CNN wykorzystujemy trzy gtéwne rodzaje warstw:
1. warstwa konwolucyjna (Convolutional Layer),
2. warstwa taczaca (Pooling Layer)
3. warstwa w petni potgczona (Fully-Connected Layer).
Warstwy uktada sie w stosy i tak powstaje petna architektura CNN.
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Przyktadowa architektura

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:"
INPUT — CONV —> RELU —> POOL — FC

INPUT [32x32x3] wprowadza wartosci pikseli obrazu, w tym
przypadku obraz o szerokosci 32, wysokosci 32, oraz z trzema
kanatami koloréw R,G,B.

"https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Przyktadowa architektura

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:?
INPUT —> CONV — RELU —> POOL — FC

Warstwa CONV obliczy wyj$cie neurondw, ktére sg podtaczone do
lokalnych obszaréw na wejsciu. Kazdy neuron obliczy iloczyn
skalarny pomiedzy jego waga a matym obszarem, do ktdrego jest
podtaczony w warstwie wejsciowej. W efekcie moze powsta¢ warstwa
o wielkosci [32x32x12], jesli uzyte zostanie 12 filtrow.

’https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Przyktadowa architektura

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:3
INPUT —> CONV — RELU — POOL —> FC

Warstwa RELU zastosuje funkcje aktywacji np. ReLU, cyli max(0,x).
Wielkos¢ macierzy nie zmienia sie: [32x32x12].

Shttps://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Przyktadowa architektura

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:*
INPUT —> CONV — RELU —> POOL —> FC

Warstwa POOL przeprowadzi operacje prébkowania (szerokosc,
wysoko$¢), w wyniku czego powstanie warstwa o rozmiarach
[16x16x12].

“https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Przyktadowa architektura

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:°
INPUT —> CONV — RELU —> POOL—> FC

Warstwa FC (tzn. w petni potaczona) obliczy wynik, czyli klase.
Wynikiem bedzie wektor [1x1x10], gdzie kazda z 10 liczb odpowiada
klasie jednej z 10 kategorii CIFAR-10.

Shttps://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Przyktadowa architektura — podsumowanie

Przyktad architektury CNN dla zbioru CIFAR-10:%
INPUT —> CONV — RELU —> POOL—> FC

» CNN przeksztatca oryginalny obraz warstwa po warstwie z oryginalnych
wartosci - pikseli do koncowej klasy.

» Warstwy CONV i FC dokonujg transformaciji stosujgc parametry sieci
(wag i biaséw).

» Warstwy RELU i POOL bedg implementowac statg funkcje.

» Parametry w warstwach CONV i FC zostang wytrenowane metoda

gradientowg, tak aby wyniki klasy, ktore obliczy CNN, byty zgodne z
etykietami w zestawie treningowym dla kazdego obrazu.

Shttps://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Typowa architektura
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LeNet5 1998

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

C5: layer
120 Fss‘ layer quPUT

INPUT C1: feature maps

32x32 6@28:28 S2: f. maps

6@14x1d IT— l'l_r
e

c 9 c Full
01 23 456 7 8 9 10111213 14 15

0 X X X X X X X X X X

1[X X X X X XX XX X

2(X X X X X X X X XX

3 X X X X XXX X X X

4 X XX X XXX X X X

5 X X X X X X X X X X

TABLE 1

EACH COLUMN INDICATES WHICH FEATURE MAP IN S2 ARE COMBINED
BY THE UNITS IN A PARTICULAR FEATURE MAP OF C3.
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ILSVRC

» Large Scale Visual Recognition Challenge

» Przyktadowe zadania: 150 ty$ obrazéw recznie etykietowanych
do 1000 kategorii.

» Cel: wykrycie 5 klas obiektéw prezentowanych na obrazie
> http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

ImageNet results
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AlexNet 2012

Figure 2. An illustration of the architecture of our CNN, explicitly ing the deli ion of the two GPUs. One GPU
runs the layer-parts at the top of the figure while the other runs the layer-parts at the bottom. The GPUs communicate only at certain layers.
The network's input is 150,528-dimensional, and the number of neurons in the network’s remaining layers is given by 290,400-186,624—
64,896-64,896-43,264-4096-4096-1000.

R (e o

! W ‘ 28 Max

Max = Max pooling
pooling pocling

Stride
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