18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 10: Konvolu&ni neuronové sit&

Co jsme probirali minule

@ Shlukovani - prohloubeni latky
e algoritmus k stfedi
o hierarchické shlukovani
@ Hybridni modely umé&lych neuronovych siti (kombinace u&eni s
uitelem a bez ulitele):
LVQ (U&eni vektorové kvantizace)
Sit& se vst¥icnym &ifenim (Counter-propagation)
RBF-sité&
ART (Adaptive Resonance Theory)

Zbyva (minule jsme nestihli): modularni neuronové sité
e ART (Adaptive Resonance Theory)

o Kaskadova korelace
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Dnedni hodina: dvod do konvolu¢nich neuronovych siti

— CAR

— TRUCK

— VAN
O O

—BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN | NFerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Konvolu&ni neuronové sité&

Motivaéni ptiklad: klasifikace obrazki
Rozpoznavani pévci
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: klasifikace obrazki
Rozpoznavani pévci

Klasicky pfistup ve strojovém uéeni

—

4
- -
. M

model: napF. vrstevnatad neuronova sit

Juenooesdzpayd

o el ’m
obrazek 1200x800x3

Meuzyid 35esixs

Extrakce pFiznakii
o detekce hran, LBP histogramy,...
@ pomérné naro¢né na ndvrh, ztrata informace
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: klasifikace obrazki
Rozpoznavani pévci

Co takhle u&it neuronovou sit pfimo?

>
4 62 %
o
- '*r%‘ ” - ﬂ %
g a o
35 .
o
e 8 '4\ 12 %
e | A
— 3 o —
) o3
. ) m é—o
obrazek 1200x800x3
)
- | 7

model: napf. vrstevnaté neuronové sit

Princip hlubokého uéeni

@ extrakci pfiznakd nechdme na modelu
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: klasifikace obrazki
Rozpoznavani pévci

Co takhle u&it neuronovou sit pfimo?

—

62 %

- Hﬂs‘%’

54 N 12 %

llug/\g:)e.ldzpa;d

Meuzyid axesixs

obrazek 1200x800x3

\
- % 17 %

model: napF. vrstevnatad neuronova sit

Nevyhody klasického pfistupu (pIné propojené vrstvy):
o velky pocet pFiznaki
@ ztrata informace o vzdjemné poloze pixelli
@ obtizné uleni
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: klasifikace obrazki
Rozpoznavani pévci

Jak by to Slo udélat lépe?

= —>
3 »{ 62 %
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<
o o~
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obrazek 1200x800x3 §~
3 \
g |~ % 17 %
model: (hlubokd) konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronova sit:
@ neuronova sit s konvolu&nimi vrstvami
@ bere v potaz prostorové rozloZeni pixell
@ méné parametrt a snadnéjsi uéeni nez v pfipadé plné
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: Rozpoznavani pévci

V datech jsou vzory: nap¥. zobacek

Co vytvo¥it detektor zobacku:

e jednoduchy model (nap¥. jednovrstvd neuronovd sit), co najde
na obrdzku zobalek

— zobdtek milze byt na riiznych mistech v obrazku
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Konvolu&ni neuronové sité&

Motivaéni ptiklad: Rozpoznavani pévci

V datech jsou vzory: nap¥. zobacek

zobatek mizZe byt na riznych mistech v obrazku
o detektor by mél najit zoba¢ek v libovolném obrazku a na
libovolném misté v obrazku
— detektor se bude pohybovat zpracovavanym obrazkem
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Konvolu&ni neuronové sité

Motivaéni ptiklad: Rozpoznavani pévci

V datech jsou riizné vzory:

Myslenka

@ vytvoFim mnoZinu detektorl pro riizné p¥iznaky (vzory)

o detektory by mély najit p¥iznak v libovolném obrazku a na
libovolném misté v obrazku — detektory se budou pohybovat
zpracovdvanym obrazkem

@ detektory budou tvoFit po¢ateéni vrstvy konvoluéni neuronové
sité
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit

@ neuronova sit obsahujici konvolu&ni vrstvy
Konvolucni vrstva
@ tvorena skupinou filtri (jader, detektori)
o filtry provadi operaci konvoluce nad vstupnim obriazkem

@ do dalsi vrstvy postupuje vysledek konvoluce
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Konvolu&ni neuronové sité&

Konvoluce

Source pixel

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
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(napf. detektor zobacku)

Destination pixel
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https://i.stack.imgur.com/YDusp.png 12/48
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Konvolu&ni neuronové sité&

Konvoluce

Konvoluéni vrstva

1/0/0|{0|0|1 1111

il AR -1 |1 | -1 [Filtr 1 (3x3)

o(0|1|1]0]O0 FIRIE

1/0/0({0|1]0

0(1/0|0|1]|0 o I I I

o(0|1|0|1]0 -1 1 | -1 |Filtr 2 (3x3)
Obrazek 6x6 (zjednoduend&) 101 (-1

o kazdy filtr detekuje vzor (p¥iznak) velikosti 3x3 pixely

zdroj p¥ikladu na ndsl. slidech: Petr DoleZel: Konvolu&ni neuronov4 sit,

https://www.youtube.com /watch?v=-2vEi-AaOFA
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Konvolu&ni neuronové sité&

Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)
17/0[{010|0 |1 1 1-11-1
0(1/010|1]0 110111
o(oj1y11]0f{o0 11111
1/0/0fo0|1]0 \ <
0(1/0|0|1]0
o(o0o|1|0|1]0

Obrézek 6x6 (zjednodugend) Skalarni soudin okénka a filtru

o y =32 wix; + b (pro linearizované matice)

14 /48



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 10: Konvolu&ni neuronové sité&
Konvolu&ni neuronové sité&

Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)
110(0[{0)0 |1 11-11-1
of1/0|0|1]0 A1 -1
0jo0|1]|1]0]|0 A40-11]1
1/0[o0l0[1]0 \ ¢
o|1/0|0(1]0
ojof[1]/0]1]0 1

Obrézek 6x6 (zjednodugend) Skalarni soucin okénka a filtru

@ okénko posunu a opét spo&itam skalarni soucin
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Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)
1/0(0|0|0|1 11-11-1
0(1/0[/0|1]|0 1111
0({0|1]|1|0]|0 “11-111
1{o0jojo|1]0 \ J
0[{1|/0|0|1]|0
olo[1]o]1]0 ] I I
Obrézek 6x6 (zjednoduseng) 31110]-3
-3|-3]0]1
3|-2]-2]1

Vystupni obrazek 4x4

@ postupnym posouvanim okénka aplikuji filtr na cely obrazek

@ ziskdm matici pfiznaki (feature map)
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Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)

1/0(0|0|0|1 N -1 -1

0({1/0|0|1]0 1% -1

0[{0|4]|1|0]|0 111 ™
1jojojo|1]0 \ J

0({1/0|0|1]0

olt]of1]o Il I

Obrézek 6x6 (zjednoduseng) -3|1j0|-3

-31-3]0}1

3]-2]-2]1

Vystupni obrazek 4x4

Matice p¥iznakl (feature map)
@ urluje, kde se v piivodnim obrazku vyskytuje vzor
reprezentovany filtrem
@ zde: hranovy filtr pro diagonalni hranu
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Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

OoO|=|O|O |-

~|lOo|O|—~|O

o|Oo|=~|O|O

o|lo|~|O|O

alalolalo

0

0

1

0

1

o|lo|Oo|O|O|—~

Obrazek 6x6 (zjednodusené)

Filtr 2 (3x3)
-1
-1
-1

WNlalala

~

-11-1]-1)-1

-1 0]-4]3

Vystupni obrazek 4x4

@ podobné mohu aplikovat druhy filtr

18/48



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 10: Konvolu&ni neuronové sité&
Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

Filtr 2 (3x3)
1{olofofo[1 PR
ol1]o]o[1]0 FIRRE
0({0|1]|1|0]|0 A1 -1
1{o0jojo|1]0 \ J
o(1/0(0(1|0

o[1{o0[1]0 il el ]
Obrézek 6x6 (zjednoduseng) -2
-] 2]

-1 o]-4]3

Vystupni obrazek 4x4

Druhd matice ptiznaki (feature map)
@ urluje, kde se v piivodnim obrazku vyskytuje vzor
reprezentovany filtrem

@ zde: hranovy filtr pro svislou hranu
19/48



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 10: Konvolu&ni neuronové sité&
Konvolu&ni neuronové sité&

Operace konvoluce

Barevny obrazek: 3 kandly (channels) R, G, B

Filtr 2 (3x3)

-1

1
1
1

¥

Obréazek 6x6 (zjednodusend&)

Vystupni obrazek 4x4

e kazdy filtr aplikuji na kaZdou barevnou slozku (channel) zvI3st
— ziskdm vé&tsi mnoZstvi matic p¥iznaki
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Konvolu&ni neuronové sité&

Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

Zdroj ptikladu:

https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Konvolu&ni neuronové sité&

Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

@ aplikujeme filtr pro detekci svislého prouzku
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Konvolu&ni neuronové sit&

Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

1]1(1]1
1]1(1]1
1|1(1]1
1]11(1]-1

o takto vypada vysledek aplikace filtru
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Konvolu&ni neuronové sit&

Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

o e fe

@ snadno rozezname oblasti, kde je vzor vyrazné zastoupen a
oblasti, kde neni
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Konvolu&ni neuronové sit&

Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

Vertical stripes

Diagonal cross

Horizontal edge . 2
White blob

Diagonal edge

mMOEOT

@ ukazky dalich filtrd a vyslednych matic pfiznaki
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Konvolu&ni neuronové sit&

Operace konvoluce

o Ukazka: 96 filtr( 11x11x3 v prvni konvolu&ni vrstvé u AlexNet

Zdroj obrazku: Alex Krizhevsky et al.”: "ImageNet Classification with Deep

Convolutional Neural Networks”, Figure 3
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Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

Poznamka: konvoluéni operace, které se pouzivaji mimo

konvoluéni sité

@ identita

@ blur (rozmazani)

1/8

1/8

1/8

1/8

1/8

1/8

1/8

1/8

1/8
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Konvolu&ni neuronové sité

Operace konvoluce

Parametry konvoluéni operace
@ rozméry vstupniho obrazku
@ padding - okraje obrazku
@ rozméry filtru
@ stride = krok, pomoci kterého prochizime obrazek

Understanding Hyperparameters

Input Size: 5 Input (5, 5) Qutput 3, 3)

@-
Padding: 1

Kernel Size: 3
p—e

Stride: 2
—

% Hover over the matrices to change kernel position.

péknd vizualizace: https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni vrstva vs. plné propojend vrstva

@ na konvolu¢ni vrstvu se miZeme divat jako na klasickou vrstvu

neuronové sité

@ neurony ale nejsou plné propojené

— mnohem méné parametrii

110[{0J0|0]|1
o(1/0f|0|1]0
0(0|1|1]0|0
1/0[{0(0|1]0
0O[{1/0(0|1]0
oj(o0(1(0|1]0

Obrazek 6x6 (zjednodusené)

Filtr 1 (3x3)
10-1]-1
111 (-1
-1 1
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni vrstva vs. plné propojend vrstva

@ na konvolu¢ni vrstvu se miZeme divat jako na klasickou vrstvu

neuronové sité

o , fiktivni"

— jeSté€ méné& parametri, efektivnéjs

neurony ve skryté vrstvé sdileji stejné vahy

110[(0(0|0|1
oj1/0/0|1|0
0j0|1{1]0(0
110[0(0|1]0
0(1/0{0[1(0
0({0|1]|{0[1]0

Obrézek 6x6 (zjednodusené)

i uceni
Filtr 1 (3x3)
MR
Sl
1101
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Konvolu&ni neuronové sité

Typicka architektura konvoluéni neuronové sité

Stage 1 Stage 2 Stage 3

Conv Conv Conv

Input Feature extraction Classification Output

@ konvoluéni vrstvy vrstvime na sebe

@ prvni vrstva detekuje jednoduché pt¥iznaky, nap¥. hrany, bloby
o kazda dal¥i vrstva extrahuje pfiznaky (vzory) vyssi drovné
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Konvolu&ni neuronové sité

Typicka architektura konvoluéni neuronové sité

Stage 1 Stage 2 Stage 3

Conv Conv Conv

Input Feature extraction Classification Output

Typicka struktura konvolué¢niho bloku:
@ konvolu¢ni vrstva
e aplikace nelinedrni pfenosové funkce (nap¥. ReLU)
@ pooling vrstva
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Konvolu&ni neuronové sité&

Typicka architektura konvoluéni neuronové sité

— CcAR
— TRUCK
— VAN
O O

—IBICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O crep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Casti konvolu&ni neuronové sité
@ Konvoluéni vrstvy pro extrakci p¥iznaki
o Flattening vrstva - pfevede data na vektor Cisel
@ Vrstevnatd neuronova sit pro klasifikaci

Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Konvolu&ni neuronové sité

Typicka architektura konvoluéni neuronové sité

Input Image Image — Features Features — Classification

e H'H i R
H B ) ;
m max E ne .
Input Convolution, Pocling, and RelU Fully Softmax Qutput
Connected

Casti konvoluéni neuronové sité
o Konvoluéni vrstvy pro extrakci pfiznaki
o Flattening vrstva - pfevede data na vektor &isel
@ Vrstevnatd neuronova sit pro klasifikaci

Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni blok

Typicka struktura konvolué¢niho bloku:
@ konvoluéni vrstva

@ aplikace nelinearni p¥enosové funkce (nap¥. ReLU) - aby
nebyla transformace dat jen linedrni

@ pooling vrstva
Konvoluéni vrstvy

@ Pokud je vrstvime za sebe, s kazdou dalsi vrstvou roste polet
feature maps

@ Nemé&ni velikost obrazku (aZ na okraje, v zavislosti na
padding)
s kazdou dal3i vrstvou roste polet parametrii
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni blok - ukazka |I.

vstupni obrazek (6x6x3)

17/0/0/0|0]|1
0(1/0/0|1]0
0(0(1/1]0]0
1/0/0/0|1]0
0(1/0/0|1]0
0(0(1|/0]1]0
Filtr 1 (3x3) Filtr 2 (3x3)
11-1(-1 101141
11141 1111
‘} -1 1 11111
3]-1]-3]-1 -1]-1]-1] 1
-3l 1]0]-3 1121
-3]-3] o] 1 -1)-1)-2] 1
3|-2|-2]1 -1l o]-4]3

feature maps (4x4xpocet))
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni blok

Typicka struktura konvoluéniho bloku:

@ konvoluéni vrstva

@ aplikace nelinedrni pfenosové funkce (nap¥. ReLU) - aby
nebyla transformace dat jen linedrni

@ pooling vrstva

Pooling (subsampling) vrstva

@ SlouZi k zefektivnéni vypoctu, zmensuje rozliseni obrdzku, aniz
by se (p¥ili§) zmensila pfendsend informace

@ opét posouvame okénko, tentokrat nap¥. velikosti 2x2, bez
prekryvu (stride = 2)

@ operace MAX (max-pooling) nebo AVERAGE
(average-pooling), Zaddné vahy
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Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni blok - ukazka II.

3|-1]-3] -1 -1]-1]-1]-1
3] 1]o]-3 -] 1]-2] 1
SEIE Aa]-1]-2] 1
3]-2]-2]-1 -1 o]-4] 3
ReLU# *ReLU
3|lofo]o olofo]o
ol1fo]o ol1]o]1
olo]o]1 olo]o]1
3lojo]o olo]o]s
max-pooling *
300l 11
HE o[ 3]

38/48



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 10: Konvolu&ni neuronové sit&
Konvolu&ni neuronové sité

Konvoluéni blok

Pooling (subsampling) vrstva

@ Zahustuje obrazek p¥i zachovani informace (dat) - kde a jak
siln& se v obrazku vyskytuje pfiznak (vzor)

@ zmen3uje data (2x2 — na &tvrtinu)
Stfidani konvoluéni a pooling vrstvy: bipyramidalni efekt

@ postupné se zmen3uji obrazky a zvétsuje se pocet feature maps
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Konvolu&ni neuronové sité

U&eni konvoluéni neuronové sité

@ n&jakd varianta algoritmu zp&tného %iteni (nap¥. SGD)
@ mini-batch uleni, model potfebuje k nauéeni vétsi mnozstvi
dat

o velké mnoZstvi parametri
Jak zvolit vhodnou architekturu v praxi?
@ neoptimalizujeme pocet vrstev a neuroni

@ vybereme z dostupné literatury topologii osvéd¢enou pro dany
typ problému
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Konvolu&ni neuronové sité&

LeNet 5

@ jedna z pavodnich architektur (Yann LeCun, 1998), pom&rn&
jednoducha

Input Patch Conv Max Pool Conv Max Pool Fully Fully
Data: 28x28 5x5 (1) 2x%2 (2) 5x5 (1) 2x2 (2)  Connected Connected 2
20 feature maps 20 FM 50 FM S50 FM 1 2 FM (classes)
(FM) 500 FM

Zdroj obrazku: M. H. Yap et al., " Automated Breast Ultrasound Lesions Detection
Using Convolutional Neural Networks,”in IEEE Journal of Biomedical and Health

Informatics, vol. 22, 2018.
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Konvolu&ni neuronové sité

LeNet 5

Datova sada MNIST
@ Oblibend benchmarkova datova sada pro porovnavani riiznych
modell (p¥esnost klasifikace)
http://yann.lecun.com /exdb/mnist/
@ 60000 oznackovanych trénovacich obrazki ru¢né psanych
Cislic, 10000 testovacich (od jinych lidi)
@ obrazky 28x28, vycentrované a normalizované na danou

velikost
DO0OOOODOOD
Vi bl N Y
dQ2A23244a23
2333%33373D
quUyqyyiyye
5555855858
bebelCbhobe
TEIFT7FZ?2177
$¢82E3¥s°Y%P
79527725999
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ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC, 2010-2017)

Datova sada ImageNet
@ 16 milionl barevnych obrazk( z 20 tisic kategorii

@ sout&Z odstartovala boom konvolu¢nich neuronovych siti v
rozpoznavani obrazu

Zdroj obrazku:
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed /cnn_embed _full _1k.jpg
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AlexNet

@ Alex Krizhevsky, llya Sutskever, and Geoffrey Hinton (vit&z
soutéZe ILSVRC 2012 - dsp&nost 84,7 % v top-5), jiz vyrazné
sloZitési

Input convi conv2 convd conv4 convs fc6  fe7
10 samples 1 sample
Class
D 96 256 384 384 256
256x256 55x55 27x27 13x13 13x13 13x13 | 4096 | 4096
conv conv conv conv conv full  full
max max max
norm norm
1 ! |
I T
Extract high level features Classify

each sample

Zdroj obrazku: https://medium.com/@jkarnows/alexnet-visualization-35577e5dcd1a
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GoogleNet (Inception v1), 2014

@ vitéz soutéZe ILSVRC 2014 - (sp&snost 93,33 % v top-5

Input —> Convl | > Coav2 | > Inception3a > Inceptionda | > Inception 5a — EC

image 1 1 X
MaxPool Inception 3b Inception 4b Inception 5b _
MaxPoal Inception 4¢ Avgivol output

" MaxPoal |

h» 1
e Inception 4d Dropout

'

-2 40%

Inception de

v
MaxPool

[

Zdroj obrazku: Zhang, Keke et. al.”: Can Deep Learning Identify Tomato Leaf
Disease?. Advances in Multimedia. 2018.
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VGGNet

Karen Simonyan a Andrew Zisserman, 2014, rodina modeld (nap¥.

VGG16, VGG19)

x512

28 % 28 x 512 T
12 |

14x14%x5

T

@ convolution4 ReL.U
(—g; max pooling

T fully connected<-Rel.U

7] softmax

o 1= 1x4006 1x1x 1000
3 ye "



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 10: Konvolu&ni neuronové sit&

Konvolu&ni neuronové sité

Dalsi populdrni architektury

ResNet (Residual Network, 2015) - zavadi skip connections
(¥esi problém tiché posty), vitéz ILSVRC 2015

Inception v2, v3 (2015, 2016)

DenseNet: (Gao Huang, 2016)

MobileNet (Google, 2017), EfficientNet (2019)- dspora
vypocetnich prosttedki

NASNet (Neural Architecture Search Network, 2017) - model

se naudil vhodnou architekturu sdm, genetické algoritmy,
reinforcement learning

EfficientNet, 2019
SqueezeNet
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Dalsi populdrni benchmarkové datové sady

CIFAR-10, CIFAR-100
https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
e CIFAR-10: 60000 barevnych obrazkd, 10 tfid (auta, psi,
lodg,...)
e CIFAR-100: 100 t¥id
@ malé obrazky, dataseta popularni pro rychlé testovani a
porovnani modeli
COCO (Common Objects in Context)
o detekce objektil, segmentace a popis obrazki

COCO 2020 Panoptic Segmentation Task

https://cocodataset.org/ 48 /48
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Zajimavé odkazy

@ vizualizace konvolu&ni neuronové sité
https://poloclub.github.io/cnnexplainer/

e Matlab onramp kurzy k hlubokému ucenf{
https://matlabacademy.mathworks.com /#ai

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-
learning-with-matlab/mldl
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