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Prostorova data




Prostorova data

Vstup: 2D (vektor vstupnich hodnot pro

vsechny pixely)

. PIne propojena neuronova sit n

. MLP: kazdy pixel je pfiznak 1=
(feature) \
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Prostorova data

. Pridanim jedne vrstvy pridate parametry
(size , + 1)~ size,

. Pridanim vrstvy o 1000 jednotkach do NN
pridate vice nez 1 milion dalSich parametru;



Konvolucni neuronove site

Convolution Neural Networks
(CNN)



Myslenka

Prostorove blizke pixely spolu
pravdepodobné souviseji a jsou
vzajemne korelovany;

=> propojte pixely vstupu s neurony ve
skryte vrstve!



« Struktura jadra
 Jadro (kernel): posuvné okno - spojeni;
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Convolved
Feature

Image



Input Image Filter/Kernel Feature Map
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Konvoluce

Output before nonlinearity
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Konvoluce
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Fimer Detecting a Curve Type
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Konvoluce

* Tradicni konvoluce: rucné navrzene filtry
» Hluboké uceni: uc€eni filtr => kli¢ pro CNN

Orriginal Sharpen Edge Detect “Strong’ Edge
Detect



Konvoluce

« Konvoluce je matematicka operace, ktera kombinuje dvé funkce a vytvari treti
funkci. Ve 2D konvoluci je filtrem 2D matice a operace konvoluce je
aplikovana na 2D vstup, jako je obrazek. Filtr se presouva pres obrazek a na
kazdé pozici se vypocita a secte soucin po jednotlivych prvcich.

(f *g)(x’y) — Zz Zj f(i,3) - g(z — i,y — j)

Mathematically:

kde:

f jsou vstupni obrazova data,

g je konvolucni jadro,

(Fxg)(x,y) je hodnota konvolu€ni operace na pozici (x,y) ve vystupni mapé
pfiznaku.



Konvoluce

.V konvolucnich neuronovych sitich (CNN)
pouzivaji konvolucni vrstvy k extrakci
funkci ze vstupnich dat naucitelné filtry.
Tyto filtry jsou aktualizovany behem
tréeninkového procesu.



Konvolucni operator

Operator konvoluce:

* 1/ pouzije sadu vah - filtr - k extrakci lokalnich
rysu;
« 2/ pouzjte vice filtru k extrakci ruznych rysu;

» 3/ prostorove sdili parametry jednotlivych
filtru;



Naucene priznkay

Low level features Mid level features High level features

Edges, dark spots Eyes, ears, nose Facial structure



Dekonvoluce

. Dekonvoluce je vypocetni proces, jehoz cilem je invertovat
konvoluéni operaci, rekonstruovat puvodni signal nebo
obraz z jeho konvolvovane reprezentace.

. Konvoluce zahrnuje matematickou integraci vstupniho
signalu s filtrem nebo jadrem, ¢imz vznika transformovany
vystup. Dekonvoluce se pouziva k obraceni tohoto procesu
konvoluce, zruseni u€inku konvoluce a obnoveni puvodniho
signalu nebo obrazu.



Convolution
Operation

—w—

Filter Size: 2x2

Stride: 2

Input (4x4)

Deconvolution
Operation

—m—

Filter Size: 2x2

Input (4x4) Stride: 2 Onput (8x8)



Dekonvoluce




Vypln (Padding)



Vypln

. Vypln v CNN udrzuje behem konvoluci
konzistentni velikost vstupnich dat, Cimz

zabranuje ztrate dat na okrajich.

. TIim se zachovavaji prostorové detalily,
ktere jsou kliCove pro presnou
reprezentaci rysu.

. Rovnéz zabranuje okrajovym efektum tim,
ze pridava kontext k okrajovym pixelum.




Nulova vypln
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Pridani nenulove vyplne




Pridani nenulove vyplne
velikost vstupu = velikost vystupu
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Krok (Stride)



Krok

. Pocet pixell, které filtr najednou pfesune

pres vstupni obrazek
. Vetsi krok ma za nasledek mensi

vystupni obraz.



Krok

z22
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Z24
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X stride =2

Y stride =2






VypocCty rozmeru

W ... Vstupni vyska / délka
O ... Vystupni vySka / délka
K ... Velikost filtru (jadro)

P ... Padding

S ... Krok

Vystupni rozméry:
O=(W-K+2P)/S)+1

Jak velka vypln je zapotfebi pro zachovani rozmeéru?
P=(K-1)/2



Sdruzovani/spojovani (Pooling)



Sdruzovani

» Sdruzujici vrstvy zmensuji prostorové
rozmery (Sirku a vysku) vstupniho objemu,
Cimz snizuji poCet parametru a vypocetni
slozitost site.



Sdruzovani

Sdruzovani nejvyssi hodnotou (Max Pooling): okno (obvykle 2x2)
se posouva po vstupni mapé prvku a na kazdé pozici zachovava
maximalni hodnotu v ramci okna. Tato operace ucinné snizuje
prvky a vyrazuje ty ménée relevantni.

Sdruzovani prumérnou hodnotou (Average Pooling): vypocita
prumér vSech hodnot v ramci okna. To muze byt nékdy uziteCné,
pokud chcete dosahnout plynulejsiho efektu prevzorkovani.



Sdruzovani nejvyssi hodnotou
(MaxPooling)
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Davkova normalizace
(Batch Normalization)



Davkova normalizace

« Davkova normalizace: zlepseni stability uceni a
urychleni konvergence.

« Zahrnuje normalizaci vrstvy v mini-davce, obvykle
pred pouzitim aktivacni funkce.

* Normalizace se provadi odectenim pruméru
davky a vydelenim smerodatnou odchylkou
davky, pote se normalizovane aktivace skaluji a
posouvaji pomoci nauditelnych parametru (gama
a beta).



Batch Normalization

Y =V7ere TP

Kde:

M je stfedni hodnota davky

O je smérodatna odchylka davky

Y je méritko, které skaluje normalizovany vystup (ucCitelny parametr)
B je posun, ktery posouva normalizovany vystup (uCitelny parametr)
€ je mala konstanta (obvykle 107°) pfidana do jmenovatele kvuli
numericke stabilité

X je vstup

* yje normalizovany vystup



CNN architektury



Klasifikacni CNN



CNN klasifikacni architektura
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CNN klasifikacni architektura

Zjeyj

softmax(y;) =

CLASSIFICATION

* PIné propojena vrstva vyuziva zvolené funkce pro klasifikaci
« Vystup: Pravdepodobnost zarazeni obrazu do urcité tridy



VGG (Visual Geometry Group)
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e Dosahl nejlepSich vysledku v ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) 2014
®  https://www.cs.toronto.edu/~frossard/post/vggl6/



https://www.cs.toronto.edu/~frossard/post/vgg16/

Segmentacni CNN



Segmentacni CNN

. Segmentace: proces rozdeleni obrazu na
vice segmentu nebo oblasti na zakladé
urcitych charakteristik, jako je radiometrie
(barva), textura nebo hranice.

. Ulohy segmentace zahrnuiji prirazeni kodu
kazdému pixelu, Cimz se vytvori segmentacni
mapa vstupniho obrazu v pixelech.



Segmentacni CNN

Komponenty CNN:

« Kodovac/kodér (encoder): sklada se z nékolika konvoluCnich vrstev, po nichz
nasleduji operace sdruzovani
— extrahuje ze vstupniho obrazu hierarchické priznaky, pfiCemz postupné
snizuje prostoroveé rozméry a zaroven zvysuje pocet map priznaku
» Dekodér (decoder): sklada se z operaci inverznich sdruzovani (unpooling),
po nichz nasleduji konvoluc€ni vrstvy
— Pfrebira pfiznaky extrahované kodérem a prevzorkovava je na puvodni
vstupni rozliSeni, pficemz snizuje pocet map priznaku.
— cil -> vygenerovat segmentaCni mapu v pixelech, ktera odpovida
rozmérum vstupniho obrazu.



A Typical Convolutional Neural Network (CNN)

Output
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FCN

Konvoluce: pouziti filtrd pro generovani map prvku

Nelinearita: ReLU
Sdruzovani: zmensovani vzorku (zmensovani
velikosti)

Fully-

Convolution Maxpooling connected

Input image
(feature maps) 1
ayer



U-Net

Kodér (kontrakéni cesta): nékolik konvolu€nich vrstev, po nichz nasleduje maximalné
operace sdruzovani. Operace max pooling snizuji vzorkovani map prvkl, coz pomaha
zachytit stale abstraktnéjSi prvky.

Dekodér (expanzivni cesta): Dekodovaci Cast sité U-Net se sklada z vrstev pro
prevzorkovani, po nichz nasleduji konvoluc€ni vrstvy. Prebira rysy extrahované kodérem a
prevzorkovava je na puvodni vstupni rozliSeni, pfi¢emz snizuje pocet map rysu.
Preskokové spojeni (skip connection): Pfeskokové spoje umoznuji siti zachovat
prostorové informace a zachytit mistni i globalni kontext béhem procesu segmentace.
Pfimym propojenim kodéru a dekodéru ve vice rozliSenich sit U-Net usnadnuje tok
informaci napfi€ riznymi urovnémi abstrakce, coZz pomaha zlepsit pfesnost segmentace.
Zavérecna vrstva: Na konci sité se pouziva zavérecna konvolucni vrstva s aktivacni funkci
softmax, ktera pro kazdy pixel vypocita rozdéleni pravdépodobnosti v riznych tfidach.



U-Net Ronneberger et al. 2015
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SegNet

Kodér: nekolik konvolu€nich vrstev, po nichz nasleduji operace sdruzovani
nejvysSi hodnotou. Tyto vrstvy extrahuji ze vstupniho obrazu hierarchické rysy,
priCemz postupné snizuji prostorové rozmeéry a zaroven zvysSuji poCet map
ryst. Ukolem kodéru je zachytit ze vstupniho obrazu jak nizkourovriové, tak
vysokouroviove rysy.

Dekodér: vrstvy s prevzorkovanim, po nichz nasleduji konvoluCni vrstvy.
Prebira rysy extrahované kodérem a prevzorkuje je na puvodni vstupni
rozliSeni pfi souCasném snizeni poétu map rysd. Unpooling SegNetu je
zalozen na indexech operace maximalniho poolingu provedené v kodéru. Tyto
indexy jsou ulozeny béhem operace poolingu a pozdéji jsou pouzity pro
unpooling v dekodéru, coZ umoznuje siti zachovat prostorovou informaci.
Vrstva Softmax: slouzi k vypoctu rozdéleni pravdépodobnosti nad ruznymi
tridami pro kazdy pixel.



SegNet: Architektura kodéru a
dekoderu

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB |mage I conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Fig. 2. An illustration of the SegNet architecture. There are no fully connected layers and hence it is only convolutional. A decoder upsamples its
input using the transferred pool indices from its encoder to produce a sparse feature map(s). It then performs convolution with a trainable filter bank
to densify the feature map. The final decoder output feature maps are fed to a soft-max classifier for pixel-wise classification.

Badrinarayanan etal. 2016: SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for
Image Segmentation, Computer Vision and Pattern Recognition,
httos://arxiv.ora/abs/1511.00561v3



https://arxiv.org/abs/1511.00561v3

CNN

+ prostorovy kontext v obraze
+ lepsi nez algoritmy ML pro analyzu
obrazu

- vypocetne narocne
- vyzaduje a priori treninkova data plne
prostorova (bez mezer)



Otazky?



