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algorytmdw uczenia maszynowego i strategii uczacych takich, ze:

v'Rozwijaja strukture hierarchiczng i reprezentacje podstawowych i wtornych cech,
reprezentujgcych rozne poziomy abstrakcji.

v"Wykorzystujg kaskade wielu warstw neurondw (lub innych jednostek obliczeniowych)
roznych rodzajow w celu stopniowej ekstrakcji cech i ich transformacji w celu osiggniecia hierarchii
cech wtornych/pochodnych, ktére prowadzg do lepszych wynikéw zbudowanych na ich podstawie
sieci neuronowych. W ten sposob probujg okresli¢ bardziej skomplikowane cechy na podstawie
prostszych cech.

v'Stosuja rozne strategie uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego dla réznych warstw,

dziatania sieci.
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aktualizuj tylko wybrang czes¢ neuronow, ktora na'jlepiej odpowiada na dane wejsciowe,

tak wiec inne neurony nie sg aktualizowane i ich parametry (np. wagi i progi) nie sg zmieniane,

unikaj tgczenia neuronow ha zasadzie kazdy-z-kazdym pomiedzy kolejnymi warstwami, czyli strategii
czesto stosowanej w sieciach MLP oraz wielu innych, lecz sprobuj pozwoli¢ neuronom specjalizowac sie

w rozpoznawaniu wzorcow sktadowych i cech, ktore mogg byc wyekstrahowane z ograniczonego podzbioru
wejsc:

tworz potgczenia pomiedzy roznymi warstwami i podsieciami, czyli nie tylko pomiedzy kolejnymi warstwami
uzyj wiele podsieci ktore mogg byc tgczone w rézny sposéb w celu pozwolenia neuronom tych podsieci
na specjalizacje w definiowaniu i rozpoznawaniu ograniczonego podzbioru cech i wzorcow sktadowych,

Pozwol neuronom na specjalizacje i nie naktadaj reprezentowanych regiondw i reprezentacji tych samych cech
lub wzorcow sktadowych.



W gtebokich strukturach sieci neurony megg miec potaczenia
wejsciowe dochodzgce z roznych warstw, kombinowac ze
sobg rozne cechy wyekstrahowane wczesniej, w celu
obliczenia wyjsc tych neuronow.

W trakcie zajec laboratoeryjnych:

Mozna sprobowac wykorzystac tg strategie zamiast
klasycznych potgczen kazdy-z-kazdym stosowanych w
sieciach MLP i porownac wyniki dziatania z przypadkiem, gdy
neurony sg podtgczone tylko do ograniczonej podgrupy
neuronow z poprzedniej/poprzednich warstw.
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Architektury gtebokie mogg zawierac wiele podsieci i wiele warstw roznych typow potgczonych ze soba:
* Warstwy probkujgce (subsampling layers) mogg byc skombinowane z warstwami konwolucyjnymi.

e Kazda warstwa moze zawieracC wiele podsieci tego samego rodzaju.

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

6@28x28 o -
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Architektury gtebokie mogg zawierac wiele podsieci specjalizujgcych sie w klasyfikacji lub
rozpoznawaniu cech, przetwarzaniu specjalnych rodzajow danych wejsciowych lub tgczeniu danych z
poprzedniej warstwy obliczajgc np. maksima (max-pooling):
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Wazng czescig kazdej
sieci gtebokiej jest
Zawsze proces zwigzany
z ekstrakcjg cech.

Czasami mozliwe jest
wskazanie neuronu
wyspecjalizowanego
W rozpoznawaniu

| reagowaniu

na specyficzng ceche.
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W innych przypadkach

mozemy taczyé, 2048 2048
JIACE 1536

kombinowac lub wybierac
dane wykorzystujgce
maksima, wartosci
srednie, sumy wazone,
filtry itp.
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Sieci gtebokie probuja rozdzielic
przetwarzanie neuronowe na kilka faz,
w trakcie ktorych najpierw, podstawowe,
potem wtorne,

a nastepnie bardziej ztozone cechy

Sg rozpoznawane.

Sieci te mogg zawieracC rowniez warstwy
konwolucyjne i fgczace.

/wykle ostatnie warstwy uczone sg

z wykorzystaniem uczenia nadzorowanego,
tj. propagacja wsteczna czy spadek
gradientu, w celu zebrania i finalnego
dostrojenia wynikow wyjsciowych.

General Deep Architecture for NLP

Input Sentence n words, K featuses

feature 1 (text) the cat sat on the mat
feature 2 s ST s13) £1(4) $1(5) 5 1(6)

feature K sKI1) sKi2) sKi2) sKid) sKi5) sKi6)
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“Supervised” learning

source: Collobert & Weston, Deep Learnmg for Natural Language Processing. 2009 Nips




Sieci gtebokie zwykle probuje wyekstrahowacWartosciowe cechy na poczatku, a nastepnie wykorzystujg
inne podsieci, zeby je pogrupowac i sklasyfikowacalbo wykorzystac do regresji czy aproksymac;ji.
Finalnie, ostatnie warstwy filtrujg najlepsze wyniki stosujgc funkcje minimum i maksimum

albo dokonuja finalnej aproksymacji zgodnie z okreslong klasg w trakcie uczenia nadzorowanego:

softmax loss on
target data

softmax loss on
classifiers auxiliary data

lower level
features

high level
features
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Tutaj zaprezentowano sieci
gtebokie wykorzystane do
rozpoznawania narzgdow
wewnetrznych cztowieka:

* Watroba (liver)
e Serce (heart)

* Nerka (kidney)

40x256x256
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Mozemy wykorzystac niektore sieci gtebokie do definiowania klas w celu ich porownania
lub do rekonstrukcji uogolnionych obiektow:
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Algorytmy uczenia gtebokiego umozliwiajg nam:
v'uczenie hierarchicznych kaskad warstw lub podsieci,
v'reprezentacje podstawowych, wtérnych i wyzszych rzedow cech,

v'wykorzystanie réznych nadzorowanych i nienadzorowanych strategii uczenia poszczegdlnych warstw,

v'stopniowy rozwoj struktury sieci i stopniowe uczenie/adaptacje neurondéw lub innych jednostek
obliczeniowych i kolejnych warstwach,

v’ aktualizacje wag tylko czesci neuronéw lub innych jednostek obliczeniowych, ktdre najlepiej lub
najmocniej odpowiadajg na dane wejsciowe albo najmocniej roznicujg cechy wzorcow uczacych,

v'faczenie neurondw pomiedzy réznymi warstwami, a nie tylko pomiedzy kolejnymi warstwami,

v Uzyskanie réznych poziomow abstrakcji dzieki podziatowi przetwarzania obrazu pomiedzy warstwy i
ich podsieci (w plastrach).
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Algorytmy uczenia gtebokiego, gtebokie sieci i stratégie zwykle poprawiaja
wyniku uczenia i dajg lepsze wyniki w porownaniu do'innych metod uczenia
biorgc pod uwage rozne zastosowania, np. w :

According to Microsoft’s

* Systemach wizyjnych i rozpoznawaniu wzorcow \ speech group:
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Klasyfikacji i klasteryzacji

Eksploracji danych i wyszukiwaniu informac;ji

* Rozpoznawaniu mowy
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* Analizie jezyka naturalnego

Systemach decyzyjnych i rekomendacyjnych




Uczenie gtebokie pozwala uczyc’ﬁsieci rozne kategOIi hierarchie cech
w celu poprawienia wynikow dziatania sieci, np. wynikowej klasyfikacji:
Learning the Hierarchy

The model learns how to share the knowledge across many visual

categories. Bl  “global” Learned super-

class hierarchy
“aquatic

“ ”n “ n
animal” IR s human

- . . -
. - ’ .
dolphin turtle shark ray applé ange D6 gl baby man Basic |eVE|

- class
AJCET i~

Learned higher-level
class-sensitive features

- . - .

Learned low-level
generic features



Sieci gtebokie poprawiajg wyniki uczenia Sie
dzieki stopniowemu i hierarchicznemu procesowi
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Przede wszystkim szukamy cech:
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* Lee et al. Convolutional Deep Belief Networks for Scalable Unsupervised
Learning of Hierarchical Representations, Int. Conf. ICML 2009
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W przypadku wykorzystania strategii uczacych wykorzystujgeych metody gradientowe

dla wielu warstw (np. sieci MLP) zwykle natrafiamy na problem zanikajgcego gradientu,
poniewaz pochodne sg z przedziatu [0, 1], wiec wielokrotne przemnazanie prowadzi

do bardzo matych liczb prowadzgc do coraz mniejszych zmian wag w warstwach coraz dalej
potozonych od wyijscia sieci, stosujgc np. propagacje wsteczng btedow.

Ten problem moze zostac rozwigzany za pomocg treningu
wstepnego i strategii koncowego dostrojenia, ktore najpierw
trenujg model warstwa po warstwie w nienadzorowany

sposob (np. uzywajac gtebokiego autoenkodera), a nastepnie
wykorzystujemy algorytm propagacji wstecznej do dostrojenia sieci.

Hinton, Salakhutdinov. Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks.
Science 2006

Pretraining Fine-tuning



Mozemy rowniez wykorzystac jednostki RelLU
w celu wyeliminowania problemu zanikajgcego
gradientu.

Jednostki ReLU s3 zdefiniowane jako: )
f(x) = max(0, x) zamiast funkcji logistycznej. —

Strategia wykorzystujgca jednostki ReLU oparta jest na uczeniu pewnych cech
dzieki rzadszym aktywacjom tych jednostek.

Inng korzyscig jest to, ze proces uczenia przebiega zwykle szybciej

Nair, Hinton. Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines. ICML 2010




Mozna wykorzystac tez technike regularyzacji opuSzczen,
ktora wybiera do aktualizacji tylko te neurony z roznych
warstw, ktore sg najlepiej przystosowane.

Ta technika zapobiega przeuczeniu sieci neuronowych,
zapobiega psuciu wag dobrze przystosowanych do innych
wzorcow, jak rowniez przyspiesza proces nauki.

Srivastava et al. Dropout: A simple way to prevent neural networks from overfitting.
JMLR 2014

(b) After applying dropout.




Gtebokie sieci konwolucyjne (CNN) potrafig stopniowo filtrowac rézne czesci
danych uczgcych i wyostrzac¢ wazne cechy w procesie dyskryminacji
wykorzystanym do rozpoznawania lub klasyfikacji wzorcow.

LeCun et al. Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition. Proc. of IEEE 1998

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

6@28x28
@ S2: f. maps C5: layer F6

3
U NN

’ ’ Full coanectlon Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutlons Subsampllng Full connectlon
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W kazdej konwolucji mozemy wyroznic:
* |los¢ parametrow w kazdej warstwie: llos¢ kanatow * llosc filtrow * szerokosc filtra * wysokosc filtra

* llosc jednostek ukrytych w kazdej warstwie: llosc filtrow * szerokos¢ wzorca * wysokos¢ wzorca

LeCun et al. Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition. Proc. of IEEE 1998

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

6@28x28
@ S2: f. maps C5: layer F6

3
U NN

’ ’ Full coanectlon Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutlons Subsampllng Full connectlon
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Warstwa taczaca (pooling layer) stuzy do progresywnej redtikcji rozmiaru przestrzennego do
zredukowania ilosci cech i ztozonosci obliczeniowe;j sieci.

Najczesciej w sieciach konwolucyjnych stosujemy warstwe MaxPool ktora that przesuwa filtry 2x2
przez catg macierz wyciggajac najwiekszg wartosc z okna filtra i zapisuje ja do nastepnej mapy.
Najwazniejszy powod stosowania warstw tgczgcych jest uchronienie modelu przed przeuczeniem.
Czasami stosujemy tez warstwe opuszczajgcy, ktora zastepuje warstwe fgczaca.

Nalezy by¢ ostroznym przy stosowaniu warstwy tgczacej, szczegolnie w zadaniach wizyjnych, gdyz
moze to spowodowac utrate lokalnej wrazliwosci modelu mimo zmniejszenia rozmiaru modelu.

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

6@28x28
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Konwolucje pozwalajg na ekstrakcje prostych cech w ociatko Jeh warstwach sieci, np. rozpoznaja
krawedzie o roznej orientacji lub roznokolorowe plamy, a nastepnie plastry, kota w kolejnych warstwach.

Kazda warstwa konwolucyjna zawiera caty zbior filtrow - SENE = F == \
(np. 8 filtrow), a kazdy z nich generuje osobng mape N7 P RE T ST EE
aktywacji 2D. Uktadamy te mapy aktywacyjne na stercie wzdfuz ZRVZR=NE e 128N

wymiaru gtebokosci sieci i produkujemy obraz wyjsciowy. 1 | o

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

s S2: f. maps C5:1
iR avyer
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Konwolucyjne sieci neuronowe (Convolutional Neural Network - CNN) sktadajg sie z jednej
lub wielu warstw konwolucyjnych (typowych dla kroku probkowania, okreslajgcego subwzorce),
a nastepnie przez jedng lub w petni potgczone warstwy tak jak w klasycznej wielowarstwowej
sieci, np. MLLP, SVM, SoftMax itp. Gteboka siec konwolucyjna zawiera wiele warstw.

Sieci kowolucyjne sg fatwe do uczenia, gdyz zawierajg mniej parametrow (wykorzystujac te
same wagi) niz typowe sieci neuronowe z doktadnoscia

do ilosci warstw konwolucyjnych i ich rozmiaru. T

Ten rodzaj sieci neuronowych jest predestynowany q Q

pool size

do obliczen na strukturach 2D (tj. obrazy).

Na rysunku w pierwszej warstwie sieci konwolucyjnego tgczenia
neurony o tym samym kolorze powigzaty wagi i jednostki rozno-
kolorowe w celu reprezentacji roznych map filtrow.

B RF size
- WA=’ LA input image



http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/ConvolutionalNeuralNetwork/

¢

Sieci konwolucyjne porzadkuja jednostki obliczeniowe (, neélrony”) w strukturze 3D:
szerokosc, wysokosc i gtebokosc. Neurony w kazdej warstwie sg potgczone do matego regionu
warstwy poprzedniej zamiast do wszystkich, jak temu jest w typowych sieciach neuronowych.
Ponadto CNN (e.g. CIFAR-10) redukuje petne obrazy do pojedynczych wektorow wyjsciowych
reprezentujgcych wyniki dla poszczegolnych klas, jak przedstawiono na ponizszym rysunku.
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Rysunek przedstawia porownanie type@?&nﬁeﬁpkich konwolucyjnych architektur sieci.



do drugiego poprzez funkcje rozniczkowalng (w celu umozliwienia wykorzystania algorytmu
propagacji wstecznej btedow do dostrojenia parametrow sieci neuronowej.
Sieci konwolucyjne CNNs (ConvNet) zwykle sktadajg sie z trzech typowych warstw:

 Warstwa konwolucyjna

zawierajaca zbiér RELU RELU RELU RELU RELU RELU

adaptowalnych filtréw, CONV lCONvl CONV lCONvl CONV lCONvl o

np. [5x5x3] { { l | | | l
pall = &3l

* Warstwe taczenia,

Bl

i

* W petni potaczong siec
implementujgcg sieci MLP,
SVM, czy SoftMax.

W
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http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/cifar10.html

Przyktad sieci konwolucyjnej:
1.
2.

Obraz wejsciowy [32x32x3], gdzie trzeci parametr koduje kolor dla poszczegolnych sktadowych from R, G, i B.

Warstwa konwolucyjna (CONV) oblicza wyjscie dla neurondw podtgczonych do lokalnych regiondw w obrazie
wejsciowym, a kazda warstwa wyznacza iloczyn skalarny (dot product) pomiedzy ich wagami i matym
regionem w obrazie wejsciowym. To moze prowadzi¢ do wynikow zapisanych w np. 8 warstwach
konwolucyjnych o tym samym rozmiarze, co zapisujemy jako [32x32x8] gdzie 8 to ilosc filtrow konwolucyjnych.

Warstawa RelLU (RELU) stosuje funkcje ReLU (okreslong jako max(0,x)) z zerowym progiem. Wymiar klastra
macierzy dla tej warstwy pozostaje niezmieniony wielkosci, czyli [32x32x8] dla powyzszego przyktadu.

Warstwa tgczenia (POOL) przeprowadza operacje probkowania przestrzennego wzgledem wysokosci

i szerokoSci (wyznaczajgc np. maksimum dla MaxPooling), co skutkuje wynikowym wymiarem np. [16x16x8].
Warstwa potaczen kazdy-z-kazdym (FCNN) oblicza wynik klasyfikacji, co skutkuje wymiarem wyjsciowym,
np. [1x1x5], dla 5 klas/kategorii, czyli po jednym neuronie wyjsciowym dla kazdej klasy. Ta warstwa uczona

jest metodg uczenia nadzorowanego (zwykle jakas metoda gradientowg, np. propagacjg wsteczng btedow)
i jest potgczona z poprzednia warstwa na zasadzie kazdy-z-kazdym.




- - _ .
lloczyn skalarny (dot product) jest operacjg algebraiczng, ktora wykorzystuje dwie tej samej
dtugosci sekwencje danych (zwykle wektory) i zwraca pojedyncza liczbe bedacg suma
iloczynow poszczegolnych odpowiadajgcych sobie wartosci w tych sekwencjach:

Zatoézmy, ze mam dwa wektory:
A =laq,a5,...,a,]" and B = [by, by, ..., byl

Produkt skalarny dla tych dwoch wektorow wyznaczamy na podstawie nastepujacej zaleznosci:

n
A'B=2ai'bi
=1
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1A

stochastycznego spadku gradientu do adaptacji wag warsty fonwolucyjnych.

Btad delta jest zwykle propagowany wstecz tylko dla zwycieskiego neuronu w danej macierzy
warstwy (zwykle stosujgc zasade zwyciezca bierze wszystko WTA — winner takes all).

Filtr konwolucyjny (gdyz warstwa konwolucyjna dokonuje takiej adaptacyjne;j filtracji wejsc)
dla j-tego plastra (macierzy) w I-tej konwolucyjnej warstwie wyznacza swoje wyjscia wedtug

nastepujgcej zaleznosci:

l+1 z

Nastepnie definiujemy funkqe btedu zwykle jako:
Btad catkowity =5 7% (docelow prawdopodobienstwo — wyjsciowe prawdopodobieristwo) 2

jeci-konwolucyjnych mozna znalez¢ w artykule Liu

Szczegoty implementacji neuronow.


https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1506/1506.01195.pdf
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php

dla wszystkich neuronéw. W praktyce kazdy neuron wyznacza gradient dla wszystkich wag w trakcie
propagacji wstecznej, ale te gradienty zostajg dodane w kazdym plastrze (macierzy), a aktualizacji wag
dokonujemy tylko w pojedynczym zwycieskim plastrze. W taki sposob, wszystkie neurony w
pojedynczym plastrze wykorzystujg te same wektory wagowe. Warstwa konwolucyjna wykorzystuje te
wektory do obliczenia konwolucji wag z obrazu danych wejsciowych. Poniewaz ten sam zbior wag jest
wykorzystywany do obliczenia wartosci wyjsciowych w plastrze, dlatego mozna takie przeksztatcenie
nazwac filterem adaptacyjnym powodujgcym przeksztatcenie danych wejsciowych na skalar wyjsciowy.

Przyktad 96 filtrow [11x11x3] nauczonych przez Krizhevsky at al. Kazdy taki filtr posiada 55x55 neuronéw w kazdym plastrze.
Jezeli np. wykrywamy linie wertykalne

w pewnej lokalizacji obrazu, powinno to byc¢ -- -EE‘I-H ’s_ll-- =n
przydatne réwniez w innych lokalizacjach
zgodnie z niezmienniczo-natywng strukturg
obrazow.

Therefore, dlatego nie potrzebujemy
ponownie nauczy¢ detekcji linii
wertykalnych w kazdej lokalizacji warstwy
konwolucyjnej obrazu wyjsciowego.
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W tym przyktadzie mozemy zauwaiy~c’,‘2e mamy rozne nedrony (5 z nich oblicza iloczyn
skalarny ich wag z wydzielonym kawatkiem wejscia) dla catejigiebokosci (kolejnych plastrow),
z ktorych wszystkie sg podtgczone do tego samego regionu w obrazie wejsciowym,
gdzie pofgczenia sg ograniczone do lokalnego wycinka obrazu (przestrzeni wejsciowej):

Z( wo

@ synapse
axon from a neuron
wox

cell body f (Z wiT; + b)
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output axon
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Operation Filter Convolved

Image %
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Warstwa konwolucyjna dziata jak filtr adaptacyjny,
ktore pozwalajg na wyznaczenie wartosci w takich
macierzach filtracji:

W11 Wiz Wi3

W1 Wa2 Wp3

W31 Wiz W33

Edge detection

Wykorzystujgc rowniez inne dobrze znane filtry
mozemy przeksztatcaC obraz wejsciowy tak

jak pokazano na rysunku, czyli metodami
znanymi z metod przetwarzania obrazow:

Box blur

(normalized)

Gaussian blur

(approximation)




Gtebokosc wolumenu wyjsciowego jest hiperparametremyKtory jest zwigzany z iloscig filtrow,
ktore chcemy wykorzystac. Kazdy filtr uczy sie rozpoznawac €os innego w obrazie wejsciowym,
np. pierwsza warstwa konwolucyjna bierze jako obraz wejsciowy jedng sktadowg koloru R, G
lub B surowego obrazu, a rozne neurony wzgledem wymiaru gtebokosci tej sieci (ktore tworza
kolumne nazywang wioknem/filamentem) mogg aktywowac sie na skutek prezentacji réznie

zorientowanych krawedzi lub kolorowych plam.

Przesuwamy kazdy filtr w obrazie wejsciowym

wedtug zdefiniowanego parametru kroku (stride):

Kiedy krok jest rowny 1 wtedy przesuwamy filtry

o jeden piksel, a kiedy 2, wtedy o dwa piksele itp.

po catym obrazie wejsciowym. To zawsze tworzy

mniejszy obraz wyjsciowy niz byt obraz wejsciowy

(0 mniejszym wymiarze). Czasami wygodne jest

dodanie zerowej otoczki do obrazu wejscio o

gdyz wtedy obraz wyjsciowy i Wejéciow&*
~ =

mogg byC tego samego rozmiaru. d

- -




Mozemy obliczy¢ rozmiar przestrzenny obrazu wyjéciowegomwg (W-F+2-P)/S+1 jako funkcje
wielkosci obrazu wejsciowego W, wielkosci pola recepcyjnego warstwy konwolucyjnej
neuronow F, kroku S, i ilosci zer tworzgcych otoczke (padding) P na krawedziach obrazu, np.:
* Jesli mamy wejscie 7x7 i filtr 3x3 z krokiem 1 i otoczka 0, wtedy otrzymamy wyjscie 5x5: (7-3+2-0)/1+1=5

* Jesli mamy wejscie 7x7 i filtr 3x3 z krokiem 2 i otoczka 0, wtedy otrzymamy wyjscie 3x3: (7-3+2:0)/2+1=3
Graficzna prezentacja tego dla jednego wymiaru (szerokosci lub wysokosci) i takich samych
zestawow wag (w zielonych prostokatach) wspotdzielonych przez wszystkie (zétte) neurony:

XXX
o0 2] s




3D o rozmiarze [5x5x3], z ktorych kazdy reprezentuje jedng sktadoewa koloru obrazu (R, G lub B).

Obraz wejsciowy znajduje sie we fioletowych tablicach, wagi w czerwonych tablicach, a obraz
wyjsciowy w zielonych tablicach.

Wykorzystamy nastepujgce parametry w zaprezentowanej warstwie konwolucyjnej:

K =2 (ilos¢ filtrow),

F = 3 (wielkos¢ filtrow 3x3),

S = 2 (krok),

P =1 (otoczka), ktdra poszerza obraz wejsciowy o otoczke z zer (na szaro).

Stad wymiar obrazu wyjsciowego jest: (5-3+2:1)/2+1=3

W przedstawionej na nastepnych slajdach wizualizacji dokonujemy iteracji po kolejnych polach obrazu

wyjsciowego, pokazujac jak wartosci wyjsciowe sg obliczane poprzez przemnozenie wag przez wybrany obszar
danych (okreslony przez wielkosc¢ filtra) z obrazu wejsciowego, przesuwajac wynik wzgledem odchylenia (bias).
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3Ca Na zasadZIe kazdy-z-kazdym moze w
tatwy sposob ulegac przeuczeniu (overfit) dla sredniej wielkosSci i duzych obrazow, gdyz np. obraz o wielkosci
100x100x3 (gdzie 100x100 to wielkos¢ obrazu w pikselach, a 3 to ilosc kanatéw koloréw R, G i B) poniewaz
uzyskujemy potezng ilos¢ parametrow wolnych, ktore muszg zosta¢ wytrenowane: (100*100*3 = 30000)

w stosunku do ilosci uczonych obrazow (wzorcow, obiektow). Ponadto taka reprezentacja modelu jest
nieoszczedna pamieciowo i droga obliczeniowo!

W strukturze konwolucyjnej CNN, kazdy neuron potgczony jest tylko do lokalnego regionu obrazu
wejsciowego. Lokalne obszary (regiony) zdefiniowane sg przez szerokosc i wysokos¢,

zas gtebokosc przebiega przez catg warstwe obrazu wejsciowego. Zakres potgczen wzdtuz osi gtebokosci CNN
jest zawsze rowny gtebokosci obrazu wejsciowego (warstwy poprzedniej).

Ten ograniczony parametr hiperpotgczen nazywany jest polem recepcyjnym, np.:

Zatézmy, ze obraz wejsciowy ma rozmiar [32x32x3]. Jesli pole recepcyjne ma rozmiar 5x5, wtedy kazdy
neuron warstwy konwolucyjnej bedzie posiadat potgczenia do [5x5x3] regiondw obrazu wejsciowego,

czyli (5*5*3=75 wag + 1 parameter odchylenia (bias)). Gtebokos¢ obrazu wejsciowego tutaj bedzie rowna 3.




Bardzo czesto w sieciach konwolucyjnych okresowo wstawiamyMwarstwe t3czacg (pooling) pomiedzy
kolejnymi warstwami konwolucyjnymi. Jej gtowng funkcjg jest stopniowa redukcja wymiaru i ilosci
parametrow, jak rowniez naktadu obliczeniowego. Pozwala rowniez kontrolowac przeuczenie sie sieci
poniewaz mniejsza ilos¢ parametrow rzadziej prowadzi do przeuczenia. Warstwa fgczenia typowo
wykorzystuje operacje Maksimum niezaleznie dla kazdego plastra wejsciowego i przeskalowuje go
przestrzennie (zmniejszajac jego rozmiar).

Najczestszg formg tgczenia jest wykorzystanie filtrow o wielkosci 2x2 z krokiem 2, probkujgcych kazdy
plaster wejsciowy i redukujac jego rozmiar o czterokrotnie (kazdy wymiar o potowe), odrzucajgc 75%

aktywacji, poniewaz 224x224x64

zawsze wybieramy jedno

maksimum z 4 aktywac;ji ’ max pool with 2x2 filters
. . p— and stride 2

W regionie wejsciowym

2x2 w kazdym plastrze.

Gtebokosc jest

zas$ zachowana.
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Przyktadami architektur konwolucyjnych CNN sa: AlexNet,'GoogLeNet, , ResNet, VGGNet.

Bechmarkowe zbiory uczace do porownan: MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100, STL-10, and SVHN.

Narzedzia do pracy z sieciami CNN: Theano, PyLearn2, Lasagne, Caffe, Torch7, Deeplearning4;j,

input new regex xentropy

Split On Underscores
xentropy_mean
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http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98.pdf
https://www.tensorflow/org/
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Gtebokie sieci neuronowe czesto wykorzystujg autoenkoderyjktore sg rodzajem sztucznych sieci
neuronowych wykorzystywanych do uczenia nienadzorowanego i efektywnego kodowania.
Wykorzystujemy tutaj zbior wzorcow wejsciowych do nauczenia identycznych wyjsc sieci.
Podstawowym celem takiego uczenia jest odnalezienie zredukowanej liczby neuronow w warstwie
ukrytej (warstwach ukrytych) w stosunku do wymiaru danych wejsciowych, ktora pozwala na
odtworzeniu na wyjsciu wzorca wejsciowego bez znieksztatcen. Pozwala to na redukcje wymiaru

i takg reprezentacje zbioru wzorcow wejsciowych, ktora wymusza tworzenie sie reprezentacji cech:
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Autoenkodery mogg byc uczone metodami gradientowymi wykorzystywanymi w uczeniu nadzorowanym
poniewaz wyjscia sg identyczne z wejsciami sieci, wiec z tatwoscig mozemy wyliczy¢ btad wyjsciowy,
a nastepnie wykorzystac np. metode propagacji wstecznej btedu do adaptacji wag sieci autoenkodera.

Zasadniczym pytaniem jest, po co uczyc sieC autoasocjacji - czyli projekcji identycznosciowe;j?

Gtownym powodem s3 neurony w warstwie ukrytej, ktore uczg sie oszczednie reprezentowac dane
wejsciowe tak, by je mdc znowu odtworzy¢. Zeby to byto mozliwe, musza reprezentowac pewne wspodlne
i podobne cechy uczonych wzorcow, a dzieki temu wymuszamy na tej sieci tworzenie reprezentacji cech
wzorcow uczacych. Dochodzi wiec do neuronowej kompresji reprezentacji wzorcow.
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ykorz; ie Autoer
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Autoenkodery sg czesto Wykorzystywane W 5|eC|ach g’rebo |ch jako warstwy nie wymagajgce
uczenia nadzorowanego w celu okreslenia zasadniczych cech Wzorcow uczgcych, ktore moga
byc dalej wykorzystane do klasyfikacji poprzez odciecie ostatniej warstwy autoenkoderow:
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ykorz; ie Autoer
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Autoenkodery sg najpierw uczone, a nastepme odcmamy ostatnie warstwy i wykorzystujemy pozostatg
czesc sieci (warstwe wejsciowq i warstwy ukryte) do dalszej budowy sieci gtebokiej, ktora w koricowych
warstwach uczona jest w sposob nadzorowany i moze rowniez dostrajac warstwy enkoderow:
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Architektury

jace Autoenke

Autoenkodery moga by¢ wykorzystane w roznych
hybrydowych architekturach sieci neuronowych

do ekstrakcji cech, podobnie jak pierwsze warstwy |
sieci konwolucyjnych CNN.
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Rozne zadania klasyfikacji i rozpoznawania
wymagajg jakosciowej ekstrakcji cech (mocnych,
niezmniennych i dobrze dyskryminujacych),

gdyz dalsze wyniki klasyfikacji czy rozpoznawania
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lan Goodfellow, Yoshua Bengio and Aaron Courville, Deep Learning, MIT Press book, 2016.

DeepMind Video - How it works?

Convolutional Neural Networks for Visual Recognition

Convolutional Neural Network (Stanford)

ImageNet Classification with Deep CNNs

Intuitive explanation of ConvNets

Image Style Transfer Using Convolutional Neural Networks, Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, Matthias Bethge.

Visualizing and Understanding Convolutional Networks, Zeiler, Fergus, ECCV 2014

Pattern Recognition and Machine Learning (Information Science and Statistics), Bishop, Christopher M., 2006

Neural Networks and Deep Learning, Michale A. Nielsen, Determination Press, 2015

An Intuitive Explanation of Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (LeNet)

Tianyi Liu, Shuangsang Fang, Yuehui Zhao, Peng Wang, Jun Zhang Implementation of Training Convolutional Neural Networks

Neural Networks and Deep Learning

Unsupervised Feature Learning and Deep Learning

Theano Convolution Arithmetic Tutorial

Backpropagation In Convolutional Neural Networks



http://www.deeplearningbook.org/
https://www.youtube.com/watch?v=TnUYcTuZJpM
http://cs231n.github.io/convolutional-networks/#overview
http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/ConvolutionalNeuralNetwork/
http://vision.stanford.edu/teaching/cs231b_spring1415/slides/alexnet_tugce_kyunghee.pdf
https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
http://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Gatys_Image_Style_Transfer_CVPR_2016_paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1311.2901
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitiveexplanation-convnets/
http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1506/1506.01195.pdf
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
http://deeplearning.stanford.edu/wiki/index.php/UFLDL_Tutorial
http://deeplearning.net/software/theano/tutorial/conv_arithmetic.html
http://www.jefkine.com/general/2016/09/05/backpropagation-in-convolutional-neural-networks/

