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Stosowanie metod Al w interpretacji obrazow -
S 2 - Classification / Lgbeling ) )
metod plytkich Rozpoznawanie obrazow lub ich fragmentow
lub gtebokich - Inteligentne przetwarzanie obrazéw

Kalibracja filtréw, filtracja, segmentacja, poprawa jakosci
Mozliwe - Modelowanie — zaawansowane wnioskowanie
wyfacznie 8 Rozumienie co sie dzieje na obrazie i dlaczego
zastosowaniem
metod - Generowanie nowych obrazéw
gtebokich Budowa obrazéw z promptéw, modyfikowanie obrazéw,
augmentacja zbioréw obrazéw
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Podstawowa reprezentacja

Problem do rozwigzania

X Dane Interpretacja
(np. obrazy, (np. rozpoznanie obrazu)

sekwencje wideo, Cechy
itp.) 2
=
X1 =
X2 S
X3 2
Redukcja 8
wymiarowosci Xn =

Wektor cech: punkt w
przestrzeni cech




Jak wybrac cechy?
- Wybraé mato

- - Niezaleine, nieskorelowane
Problem do rozwiazania
w | - Informacyjne (znaczace)
(np. obrazy,
sekwencje wideo, Cechy
itp.) Zazwyczaj bardziej zlozone zadania wymagaj bardziej
d zlozonych (abstrakeyjnych) cech
1
X2
X3
Redukcja
wymiarowosci x
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Kroki wymagane do przygotowania typowego plytkiego
klasyfikatora

Zebranie danych (Duzo przyktadéw obiektéw wszystkich klas)

Przetwarzanie wstepne w celu podkreslenia réznic migdzy klasami

Projekt dobrego wektora cech (wrazliwego na réznice miedzykl )

Projekt i trening klasyfikatora na treningowym podzbiorze danych

. (opcjonalnie) Optymalizacja metaparametréw klasyfikatora na walidacyjnym
podzbiorze danych

6. Test uzywajac testowego pozbioru danych

e

Stosunek obwodu do powierzchni
Il0$¢ naroznikéw
Niezmienniki momentowe

Polozenie obiektu
Kolor obiektu

Zatozenia:

- Zadanie jest na tyle trudne, ze prosty klasyfikator ,nie daje rady”
- Zdecydowalismy sie na zastosowanie sieci MLP

Decyzje do podjecia:
- Jak podzieli¢ dane na podzbiory?
- Jakiego algorytmu treningowego uzy¢?
- Jaka strukture powinna mie¢ nasza sie¢?
- Jak oceni¢ poprawnos¢ podjetych decyzji?
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Jak wybraé strukture sieci neuronowej?

Najlepiej zaczqé od jakiegos ,rozsqdnego” punktu
na § w

przeciwnym wypadku narazamy sig na

[t e e | rozwigzywanie bardzo zfozonego problemu
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#W =51 #W =44 #W =49 #W =41
Wysoki poziom Uniwersalna, z ST "
Uniwersalna abstrakeji, trudny. naciskiem na Sbkiozom atstiskal
’ . fatwy trening
trening reprezentacje
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Wartosé u
(np. ilo¢ neuronéw)
Usrednij wyniki kilku testéw dla kazdej wartosci
metaparametru. Zazwyczaj potrzeba tylko kilku przyktadow by
zauwazy¢ ogélne je (tzn. gdzie spodzi ¢ sie mini;

=I:

Blad =
Outlier

Max (nie liczac outlieréw)

i ) 1 kwartyl
Q i _—— Mediana (2 kwartyl)
: i i B i .~ 3kwartyl
E Q E i — Min (nie liczac outlieréw)

Wartosé u
(np. ilo$¢ neuronéw)

Z ik Czesto wartosci metaparametréw nie wplywaja tylko na wartosé
““’“Wa": ":V TeSU|  ¢rednig ale tez na rozrzut wynikéw. Wielokrotne powtérzenie testow i
pudefkowego ieni i na wykresie moze poméc w

zrozumieniu rezultatéw.




Uwagi ogdlne:

1 ikator powinien byé wybierany na e naszej wiedzy o przestrzeni cech
lle wymiaréw? lle cech? Czy widzimy wyrazne Klastry?,,Rodzaj zadania’; (np. klasyfikacja warzyw
ciasteczek czy zwierzqt) jest duzo mniej istotny.

2. Podzbiory treningowy, walidacyjny i testowy musza byé roztaczne!
Zaczynamy od losowego podziatu danych na podzbiory lub (lepiej!) zbieramy kazdy podzbiér w osobnym
eksperymencie.

w

Liczba stopni swobody modelu (tj. ustawialnych parametréw) zalezy od ilosci danych
Dobrq praktykq jest trzymanie sie min. 10 punktéw danych na kazdy trenowalny parametr modelu

4. Jakost cech > Konfiguracja klasyfikatora
Dobre cechy pozwalajq na dobrg separacje danych nawet z zastosowaniem stabego klasyfikatora. Slabe
cechy nie pozwolq na uzyskanie dobrych wynikéw pomimo spedzenia setek godzin na izacji
modelu. Lepiej w pierwszej kolejnosci zainwestowac czas i zasoby we wstepne przetwarzanie danych
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Wprowadzenie do
uczenia gtebokiego
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Réznica strukturalna Réznica funkcjonalna

Uczenie plytkie: Gteboko$¢ CAP <=3

Cechy jako wejécie =
: To rozréinienie jest duzo
—) J

i Surowe dane jako wainiejsze...

Uczenie glgbokie: Glebokos¢ CAP >3 wejécie E
!

Credit Assignment Path (CAP) -> liczba kolejnych nieliniowych

przeksztalcer danych na drodze od wejscia do wyjscia z sieci

PAESIN ke
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| i,

CAP=3
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Jak nie budowac
gtebokiego modelu?

Efekt:

- Miliony neuronéw wejsciowych

(Aby uwzglednic¢ wszystkie piksele obrazu na wejsciu)
- Ogromna ilo$¢ przetwarzanej informacji

(Miliony neuronéw w kazdej warstwie)

- Brak dobrej reprezentacji cech

- Stagnacja w treningu

(m.in. ze wzgledu na zanik gradientu)

@
@
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Wigc... Co whasciwie pozwala na automatyczne
nauczenie sie przetwarzania surowych danych?

- Aktywacje RelU i Leaky RelU
- Kernele konwolucyjne

- Pooling | To podstawowe koncepty. Wigkszos¢ typowych
- Regularyzacja modeli uczenia gtebokiego uzywa ich w jakiejs
- Fine-tuning formie

- Adversarial training
- Atencja

- Autoenkodery

- Latent space Te koncepty 3 bardziej zaawansowane, ich

- Embeddings wybér pozwala na zrozumienie

- Uczenie ze wzmocnieniem zaawansowanych modeli typu Midjourney czy
- Transfer learning

- Transformery

- Sieci rekurencyjne

(np. Long-Short-Term-Memory) J
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Funkcja sigmoidalna

: +Dobrze dziata w przypadku matych sieci

_j - Moze powodowac zanik gradientu
(powodujac stagnacje treningu)

Funkcja aktywacji typu Rectified Linear Unit (ReLU)
+ Przeciwdziata zanikowi gradientu
+ Przyspiesza trening
umieranie” neuronéw
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Kernel konwolucyjny

Zapewnia:
. V * Filtracje konwolucyjng
* Filtracje nieliniowe
— \ * Filtracje morfologiczne
B i * Wydobywa cechy niskiego poziomu

(np. rozpoznawanie naroznikow)

* Dzigki dzieleniu wag jedna warstwa moze
realizowa¢ wiele zadan w tym samym czasie

* Wyjsciem sa mapy cech

5/6/2025
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(

Max) pooling

* Zachowujemy maksymalne wartosci
mapy cech

* Zachowujemy przestrzenne zaleznoéci w
cechach niskiego poziomu

* Zmniejszamy wymiarowo$¢ problemu
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Regularyzacja

Aby ie danych
iczenia w treningu sieci

W praktyce zazwyczaj ,iteracyjnie psujemy model”. W momencie ¥/
iagnieci izacji (gdy i zaczyna sie ¢

do szuméw w danych), czynnik regularyzacyjny zaczyna dominowac

uniemozliwiajac dalsze dopasowanie.

Na przyktad:
* W algorytmie gradie poza izacjq wag wynikajqcq z kierunku
gradientu dodajemy niewielkq losowq modyfikacje do czesci lub catosci wag

* Niektore potqczenia migdzy neuronami sq usuwane (tzw. metoda , brain damage”)
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Mozemy zatrzymac ten proces:

pozwalajac na idealne
dopasowanie

Wprowadzajgc kare za zbyt duze
wagi (uniemozliwiajac dalsze
zwiekszanie ztozonosci
dopasowania)

1. Dodajac szum losowy do wag, nie

5/6/2025
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Fine tuning (douczanie)

Kazdorazowo, w uczeniu gtebokim potrzebujemy

Wy

Rozwigzanie:

specjalistycznym

iloéci danych i og

j mocy

W przypadkach specjalistycznych tych danych nie bedzie wystarczajaco duzo,
trening modelu moze byé réwniez nieoptacalny czasowo i energetycznie

Trening ogdlny na duzym zbiorze, fine-tuning (douczanie) na zbiorze

¥

Robimy to poprzez reinicjalizacje wag w koricowych
warstwach sieci, czesto jednoczesnie zamrazajac
wagi w warstwach poczatkowych

™
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Nauczenie duzego modelu
jezykowego na duzym, ogdlnym
zbiorze tekstow

Fine tuning - przyktady

Douczenie go na tworczosci jednego
autora, by umozliwi¢ doktadne
nasladowanie jego stylu

Nauczenie gtebokiej sieci
neuronowej rozpoznawania
gatunkéw réznych zwierzat

Nauczenie gtebokiego modelu do
rozpoznawania mowy na zbiorze
nagran méwigcych ludzi

Douczenie jej na przyktadach kilku tysiecy zdjec
wiewidrek dwoch gatunkéw — do
specjalistycznego zliczania wiewidrek w parku
narodowym

Douczenie go na zbiorze danych
ultradzwiekowych (?!) w celu
odrézniania struktur uszkodzonych od
zdrowych
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Przyktady: Matlab DCNN o
22
Przyktady: YOLO v4 -
]
o |
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Wy

Podsumowanie (tematy na test):

1) Kategorie zadan w inteligentnym przetwarzaniu obrazéw (z przyktadami)
2) Schemat przetwarzania gtebokiego i ptytkiego (wymagane kroki, z przyktadem)
3) Funkcjonalna i strukturalna réznica miedzy ptytkim i gtebokim uczeniem
4) Réznice pomigdzy réznymi strukturami sieci MLP
5) Jak mozemy zoptymalizowac sie¢ MLP? (Usrednianie, wykres pudetkowy)
6) 4 uwagi og6lne w treningu klasyfikatoréw
7) Wyjasnij funkcje ReLU, poréwnaj z sigmoidalng
8) Wyjasnij kernel konwolucyjny
Wyjasnij max pooling

11) Wyjasnij fine tuning (douczanie) — z przyktadami

(Szczegétowych schematéw gtebokich sieci neuronowych nie bedzie na tescie)
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