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1 Problem

Chcemy na podstawie zawczasu znanego zbioru danych X € R™*? i odpowiadajacych nim etykiet 3, przewidywac
etykiety §(x) dla nowych punktow = ¢ X.

Standardowo, w problemach klasyfikacji, dzielimy dzielimy dane na zbioér treningowy, walidacyjny oraz testowy.
Trenujemy na treningowym, dobieramy hiperparametry na walidacyjnym, a potem ewaluujemy na testowym. Bar-
dziej niezawodnym mechanizmem ewaluacji jest walidacja krzyzowa (cross-validation), gdzie w kolejnych iteracjach
wybieramy rézne podzbiory danych jako zbiér treningowy i walidacyjny.

2 Nearest Neighbor
1. Zapamietujemy wzystkie X iy
2. Przewidujemy klase g(x) dla ¢ X, taka, ze dla danej metryki odlegtosci d:

o i d(z. X,
() arg min (z, X;)

Aby przeciwdziala¢ szumowi w danych, mozna brac¢ probke {y1,ys,...,yr}, k najblizszych sasiadéw, a potem
braé¢ $rednia z tych klas.
Mozna uzywaé réznych d, np:

° d(CL,b) = ll(a,b) = Z?zl |ai — bl|
e d(a,b) =ls(a,b) = /> i (a; — b;)?

Problemem jest ztozono$é obliczeniowa, naiwna wersja algorytmu musi pamieta¢ wszystkie X i y w pamieci, a
potem dla kazdego nowego punktu x musi przeszukiwaé¢ wszystkie X.

3 Regresja Liniowa

Modele nearest neighbor dynamicznie okreslaja granice miedzy punktami, natomiast regresja liniowa stara sie
znalezé prosta, ktéra najlepiej rozdziela etykiety y na podstawie X.
Dla kazdej klasy v;, definiujemy wektor wag W; € R, i bias b; € R. Potem, okreslamy funkcje score:

file, W,b) =W, -2 +b; ¢(z) = argmax f;(z, W,b)
Yi

Problemem dla klasyfikatorow tego typu, oczywiscie, jest ksztalt danych. W zaleznosci, od przyjetej przestrzeni
R?, dane moga by¢ liniowo separowalne, ale w ogolnosci nie sa.

4 Loss i regularyzacja

Aby okreslié¢ jakosé¢ predykeji, dla danej funkcji f;(z, W, b), definiujemy funkcje straty (loss):

n

LOW,b) = -3 (W)

i=1

czyli Srednia straty dla wszystkich probek.
Aby zapobiec overfittingu, stosuje sie regularyzacje. W regularyzacji, dodajemy do L, kare, ktéra jest propor-
cjonalna do skomplikowania modelu. W ten sposéb model jest nagradzany za generalizowanie.

LOV.8) = 30wty + AROY)

i=1
Jest wiele potencjalnych mechanizméw regularyzacji:

o Ro(W) =33, Wi, - L2
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Ba(W) =220 22 (Wil - L1
Ria(W) =30, 52 BWE, + Wi - L1 + L2 (Elastic net)

Dropout

Batch norm

Wyobrazmy sobie, dwie r6zne macierze Wi i Wa, do modelu liniowego. Maja one rozr6znié¢ zg i x;.

xoz xlz

— == =
oo o=
_ o oo
)

Wozg =1=Wizg # Woz1=0=Wia;
Lecz, regularyzacja L2 Ro(W), potrafi daje inne wyniki dla Wy i Wh:

Ry(Wp) =1 # Ry(Wh) :3%: 5

Wiec, przy zastosowaniu regularyzacji L2, Wy 1 Wi nie sg réwnowazne, i podczas optymalizacji, algorytm bedzie
preferowal Wi, poniewaz ma mniejsza wartos¢ regularyzacji.

4.1 SVM
Wieloklasowy SVM L;, dla probki (x;,y;) ma postaé:
Li(W,b) = > " max(0, f;(z:, W, b) — fi(xs, W,b) + 1)
J#i

Intuicyjnie, jest to ograniczona przez 0 od dotu suma réznic, miedzy score kazdej innej klasy, a docelowej klasy.

4.2 Softmax loss

. efi(z,Wb)
Li(W,b) = —log Py = ile) = —log | =7y
J

5 Optymalizacja

W = argmin L(w)

w

5.1 Gradient Descent

Dla t-tego kroku optymalizacji:
Wt == Wt—l - OéVL(Wt_l)

realizujemy ten krok, az nie napotkamy na warunek stopu (VL = 0), lub osiggniemy maksymalng liczbe iteracji.
Oczywiscie, trzeba jako$ okreslic Wy, czyli punkt startowy optymalizacji, tutaj zazwyczaj jest to losowa wartosc.
Kluczowym, z kolei, jest «, czyli learning rate. Tutaj jest to zazwyczaj problem-specific.

5.1.1 Batch GD

W Batch GD, aby zapobiec obliczaniu catkowitej funkcji straty, co jest problematyczne dla duzych zbioréw danych,
obliczamy funkcje straty na calym zbiorze danych w kazdej iteracji.
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5.1.2 Stochastic GD

W Stochastic GD, na odwrot, obliczamy funkcje straty tylko dla jednej losowo wybranej probki w kazdej iteracji.

5.2 Momentum

Jesli, zalozymy jaki$ poziom racjonalnosci problemu optymalizacji, to przydatnym moze by¢ zastosowanie momen-
tum. Momentum v jest zdefiniowane jak ped fizyczny;

vy = pvy—1 + VL(W;_q)

W interpretacji fizycznej, v jest predkoscia, a p wspolczynnikiem ttumienia - tarciem.
Dla t-tego kroku optymalizacji:
Wi = Wi — av;
5.3 AdaGrad

Alternatywnym mechanizmem jest zachowywanie historycznej sumy kwadratéw gradientéw i uzywanie jej do ska-
lowania wspoétczynnika uczenia a.

t
Vi=Y VLW,
i=1

Wy =W — -VL(W;-1)

«
VVi+e
5.4 RMSProp

Jest to modyfikacja AdaGrad, ktéra wprowadza decay rate w obliczaniu V7.
t
V=) pVi+(1-p) VLW’
i=1

5.5 Adam

Adam to polaczenie momentum i RMSProp. Pamieta on dwa pierwsze momenty ruchu: v - predkosé, m - moment.

Aby zapobiec problemu z vy = 0, mg = 0, ktory moze wystapi¢ w pierwszej iteracji, stosuje sie bias correction v} i
/!

my.

v
v = Bimy—1 + (1= B1) - VL(W,—1) v = ftﬂt
1
m
my = Bamy—1 + (1 — Ba) - VL(W;_1)? mj} = : tﬁt
]

!
oy

my+ e

Wy=Wi1 -

6 Sieci neuronowe

Zamiast stosowaé¢ pojedyncze modele liniowe, stosujemy je w k warstwach, gdzie kazda warstwa sie sklada z j
neuronéw. Kazdy neuron w warstwie [ ma wejscie z warstwy [ — 1 i wyjscie do warstwy [ + 1.
Dla 3-warstwowej sieci neuronowej, o funkcji aktywacji o:

f(x) = Wy (Wao (W1 - z))
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6.1 Funkcje aktywacji
Mozna stosowaé¢ wielu roznych funkcji aktywacji:
e ReLU: f(x) = max(0,z)

Sigmoid: f(x) = H%

Tanh: f(x) = tanh(x)

Leaky ReLU: f(x) = max(0.0lx,x)
e ...

Pozwalaja one, na transformacje danych wej$ciowych, co ma pozwoli¢ na liniowa separowalnos¢ danych.

6.2 Konwolucja

Warstwy konwolucyjne sa uzywane do ekstrakcji cech z danych wejsciowych, takich jak obrazy. Dana warstwa
konwolucyjna, ma do czynienia z pewna warstwa danych wejsciowych, oraz filtrem, ktorego sie uczy, aby wyodrebnié
cechy z danych wejsciowych. Hiperparametrem warstwy konwolucyjnej jest rozmiar filtra, oraz stride, ktéry okresla,
co ile pikseli przesuwacé filtr po obrazie.

Dla filtra 3 x 3, i stride 1:

o

2
of 1V ! -5 —4
sl*1 0 -l =] g
Lo -1

O N = W
= =3 Ot
W W N oo

+14+2-1-8-2=-5

6.3 Pooling

Warstwy pooling sa uzywane do zmniejszenia rozmiaru danych wejsciowych, takich jak obrazy. Dzialaja one na
danych wyjsciowych warstwy konwolucyjnej, redukujac ich rozmiar poprzez wybieranie maksymalnych wartosci
w podprzedziatach. Dla danego stride, kernel size i danych wej$ciowych, warstwa pooling naklada pewna prosta
operacje na danych.

Dla MaxPool 2 x 2 i stride 2:

:>59
7 5

=i e
— g oo
W N 00
— Ol © N

6.4 Residual Networks

Im gtebsze sieci sa, tym wiekszy maja problem z propagacja gradientu. Na gradient, najwiekszy wplyw ma ostatnia
warstwa. Im glebiej, tym mniejszy jest wplyw na wyjscie, az w koncu, po ~ 10 warstwach, pierwsza warstwa ma
wplyw mniejszy niz doktadnosé float32.

Rozwigzaniem tego problemu jest uzycie residual connections, ktére pozwalaja propagowaé gradient przez gle-
bokie sieci, nawet gdy gradient jest bardzo maly w ostatniej warstwie.

Dla warstwy F;(x), zdefiniujmy:

W pewnym sensie zatem, sie¢ sie uczy odwzorowywaé innej funkeji, ale w klasyfikacji wewnetrzny stan numeryczny
sieci nas nie interesuje.
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7 Wizja komputerowa

Dotychczas rozwazalisémy tylko klasyfikacje. Co jesli nas interesuje konkretnie pozycja obiektu na obrazie? Jest to
problem regresji, a nie klasyfikacji. Tutaj, musimy traktowaé jako wyjscie kilka mniejszych zmiennych regresyjnych,
kazda odpowiadajaca za jedng wspolrzedna: p = (x,y, w, h).

Powszechnym, w abstrakcyjnym kontekscie detekcji obrazéw, jest pre-trenowany transformer, ktéry sie sktada
tylko z warstw konwolucyjnych, ktoéry potem jest taczony z konkretna architektura detekcji, w zaleznosci od zadania.

7.1 Region-based

Aby zrealizowaé region-based detekcje, czyli detekcje konkretnej pozycji na obrazie, czesto stosowana jest region-
based detekcja. Naiwng realizacja tej ideii, jest aplikowanie modelu klasyfikacji, dla wszystkich pod-obrazéw w
obrazie, a nastepnie wybor pod-obrazu, dla ktérego model zwrocit najwyzszy wynik. Bardziej zaawansowane po-
dejscia zazwyczaj stosuja heurystyczny wybor regionéow, ktére moga nas interesowac.

7.2 IoU

Aby porownaé wynik modelu p z rzeczywista pozycja obiektu p, czesto stouje sie IoU (Intersection over Union), lub
index Jaccarda. )
_bp0p

IoU (p,p —
(p, D) 2Up

7.3 NMS
Aby wyeliminowaé¢ nadmiarowe detekcje, stosuje sie NMS (Non-Maximum Suppression).
1. Wybieramy p’ = argmax; IoU (p, p)
2. Eliminujemy wszystkie p, dla ktorych ToU(p',p) > 0
3. Wracamy do kroku 1
Intuicyjnie, dla kazdego optymalnego p’, eliminujemy wszystkie zbyt podobne, lecz gorsze, predykcje, az zostaja

tylko optymalne wyspy, zbyt rézne aby odrzucié.

7.4 mAP

mAP (mean Average Precision) jest miara oceny modelu klasyfikacji, ktora wzgledem IoU (Intersection over Union)
okresla, jak dobrze model odpowiada na dane testowe.

1. Stosujemy NMS

2. Dla kazdej kategorii, obliczamy Average Precision (AP), zdefiniowane jako powierzchnia pod krzywa Precision-
Recall (PR) dla tej kategorii

a) Dla kazdego przewidzianego punktu p

(c
(d) Dodaj punkt do PR curve, z aktualnym stanem precyzji (% p pozytywnych) i czulosci (% p z przypo-
rzadkowanym p)

(a)
(b) Jesli pokrywa sie z jakim$ rzeczywistym punktem p z IoU(p, p) > 6, oznacz go jako pozytywny
) W p.p. oznacz go jako negatywny

)

3. AP dla kategorii to powierzchnia pod krzywa PR dla tej kategorii

4. mAP to srednia AP dla wszystkich kategorii

Intuicyjnie, dla danej kategorii, szukamy, czy kazda predykcja ma match w ground truth, mierzymy ile predykcji
ma, oraz jakos¢ predykcji. Nasz performance w czasie mierzymy, poprzez powierzchnie pod krzywa PR, i to nam
daje AP. Potem usredniamy AP dla wszystkich kategorii, aby uzyska¢ mAP.
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Uruchamiamy klasyfikator na réznych regionach, to nam zwraca sporo predykcji. Eliminujemy je przy pomocy
NMS. Mamy pie¢ predykcji p; i trzy rzeczywiste punkty p;.

Zaczynajac od punktéw z najwieksza wewnetrzng pewnoscia, szukamy odpowiadajacego mu punktu p. Jest taki,
to mozemy go usunac. Aktualnie mamy prezycje %, oraz czulosé % Dodajemy punkt do krzywej i kotynuujemy.

Na koniec zostaje nam ciag punktéow krzywej PR: (1, %) , (%7 %) , (%, %) , (%, %) , (%, %)

12 precision

o L 0.2)
0.8
0.6

Powierzchnia pod ta krzywa to nasz AP.

7.5 Fast R-CNN

Zamiast odpala¢ nasz klasyfikator, tyle razy, ile mamy regionéw, to odpalamy nasz backbone feature extractor, raz.
Na tej przestrzeni potem odnajdujemy regiony i robimy klasyfikacje. W ten sposdb, czesé obliczen jest wykonywana
tylko raz.

Tutaj, jedynym problemem jest cropping czynnikow. Dostaliémy z naszej heurystyki regionéw jakies croppy, a
potrzebujemy je przenie$¢ na przestrzen czynnikow, lecz nasza wyekstraktowana przestrzen cech nie rzutuje sie 1:1
na obrazek wejsciowy.

7.5.1 Rol Pool

1. Rzutujemy obrazek na przestrzei cech

2. Niedoktadne rzutowanie rozwiazujemy przez zaokraglenie; "snap"

w

. Dzielimy rzutowanie na grid 2 x 2 regionéw

4. W ramach regionéw robimy maz pooling

Max pooling na koniec zapewnia, ze niezaleznie od rozmiaru regionu, zawsze mamy ten sam rozmiar wyjsciowy.
Problemem, jest samo zaokraglanie, ktére dodaje niestabilno$é do uczenia i predykeji, szczegoélnie w dziwnych
miejscach.

7.5.2 Rol Align

Jest to bardzo podobna metoda to Rol Pool, lecz, zamiast zaokraglenia, wykorzystuje interpolacje. Jak dostajemy
punkt regionu miedzy czynnikami przestrzeni czynnikow, definujemy nowy czynnik, jako kombinacje liniows czyn-
nikéw przestrzeni, w taki sposob, ze punkt regionu jest w §rodku nowego czynnika.

Intuicyjnie, zamiast zaokraglenia, interpolujemy i usredniamy réznice miedzy regionami na obrazku, a przestrze-
nig czynnikow.
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7.6 RPN

Zamiast heurystycznie szuka¢ regionéw, do konkretnego problemu, mozemy nauczy¢ sieri neuronowa, aby to robita
za nas.

8 Segmentacja Semantyczna

W semantycznej segmentacji, kazdemu pikselowi chcemy przyporzadkowaé pewna klase semantyczng w obrazku. Na-
iwnym rozwiazaniem jest, po raz kolejny, przesuwanie okienka kontekstowego i aplikowanie modelu klasyfikacyjnego
na kazdym pikselu.

8.1 U-net

Bardziej kompleksowym rozwiagzaniem jest pelna konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN), ktora jest trenowana na
calym obrazie i kazdemu pikselowi przyporzadkowuje klase semantyczna. Problemem, jest ograniczone receptive
field kazdej warstwy konwolucyjnej, oraz koszta zwigzane z tym podejsciem.

Tutaj, standardowo, stosuje sie kombinacje downsamplingu i upsamplingu, aby zwiekszy¢ receptive field kazdej
warstwy konwolucyjnej. Downsampling to prosta sprawa, pooling jest rodzajem downsamplingu, ktéry zredukuje
rozmiar obrazu poprzez agregacje pikseli w oknach.

8.2 Upsampling
Jest wiele sposobdéw, na ktoéry mozna robié upsampling:
e Bed of Nails - nadaj nowym komérkom wartosé 0

e Nearest Neighbor - nadaj nowym komérkom warto$é¢ najblizszego sasiada

e Bilinear Interpolation - uzyj dwéch najblizszych sasiadéow w obydwu wymiarach i skonstruuj interpolacje
liniowa
e Bicubic Interpolation - uzyj trzech najblizszych sasiadéw w obydwu wymiarach i skonstruuj interpolacje

kubiczna

e Max-Unpooling - przy downsamplingu zapamietujemy pozycje najwiekszych wartosci w kazdym oknie, a przy
upsamplingu przywracamy w te pozycje wartosci

1 2 6 3 00 2 0
3521:>[56]:> :[12}:0100
1 2 2 1 7 8 3 4 00 0 0
7 3 4 8 300 4

9 RNN

Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) sg sieciami neuronowymi, ktore przetwarzaja dane sekwencyjne, gdzie kazdy
element sekwencji jest przetwarzany w kontekscie poprzednich elementéow. Kluczowym konceptem, jest tak zwany
hidden state.

he = fw(hi—1,2¢)  ye = g(he)

W zaleznosci od problemu, mozemy mieé¢ do czynienia z tylko jednym wejsciem zamiast t wej$é, oraz jednym
wyjsciem zamiast ¢t wyjsé. To wszystko zalezy od problemu, ktory chcemy rozwiazac.
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Y

he — fw —— b —— fw F—— hy —— fiy —— hy |- o oo —f hp

Rysunek 1: Ilustracja architektury RNN w modelu z wieloma wejsciami i wyj$ciami

10 NN search

W zwiazku z trudnoscia projektowania sieci neuronowych, zaproponowano metody automatycznego szukania opty-
malnych architektury sieci. Wiekszosé tych metod opiera sie o nastepujaca architekture:

1. Kontroler: projektuje sieci neuronowe
2. Tester: losowo wybiera architektury kontrolera, trenuje je, zwraca do kontrolera wyniki

3. Kontroler: wykonuje optymalizacje na podstawie wynikoéw testera
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