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Plan prezentacji

1. Wstep
2. Dane przestrzenne
3. Uczenie maszynowe

a. Cwiczenie - klasyfikacja chmury punktéw na
podstawie cech geometrycznych

b. Cwiczenie - klasyfikacja zdje¢ lotniczych za pomocg
modelu lasow losowych

4. Uczenie gtebokie

a. Cwiczenie - klasyfikacja chmury punktéw za
pomocq VNN

b. Cwiczenie - klasyfikacja zdjeé lotniczych za pomocq
CNN




1.

Wstep

Czym zajmuje si€
geoinformatyka ?




System Informacji Geograficzne]

Systemy geoinformacyjne stuzq przede wszystkim do analizy rzeczywistych
danych przestrzennych w celu uzyskania cennej informacji i utatwieniu podjecia
decyzji.

INFORMACJA

DECYZJA

WIEDZA




System Informacji Geograficzne]

= Systemy geoinformacyjne stuzg przede wszystkim do analizy rzeczywistych
danych przestrzennych w celu uzyskania cennej informacji i utatwieniu podjecia
decyzji.

INFORMACJA

DECYZJA

WIEDZA

Jak dojade do ... ?/ lle kilometréw ... ?

Gdzie znajde najblizszy sklep ... ? / Gdzie swoje placéwki ma ... ?
Czy w miejscu docelowym bede miat dostep do ... ?

Jaka jest temperatura w ... ?

W ktérym budynku ... ?

Ktéry wariant budowy drogi jest .... ? / Ktéry hotel wybrad ... ?




Zrédho: https:/fpl.wikipedia.org/wiki/John_Snow



Systemy Informacji Geograficzne

Filtruj wedh
nastepujacych kryteriow:

Liczba gwiazdek
O 1 gwiazdka

O 2 gwiazdki

O 3 gwiazdki

O 4 gwiazdki

O 5 gwiazdek

O ez kategorii
Popularne filtry
O centrum

O $rodmiescie
O Ulubiona okolica Gosci
O parking

(O Bardzo dobry: ponad 8
O bezptatne WiFi
Dzielnica

O Ulubiona okolica Gosci
O Srodmiescie

O centrum

O wola

O Mokotow

1336
1359
1533
1810
1857
2672

Novotel Warszawa
Centrum * % *

R ardzo dobry
10360 opinii

Dobry
1053 opinii

Wybierz daty, aby zobaczyé ceny

Noctis Apartment
Grzybowska £

B Fantastyczny
42 opini

Wybierz daty, aby zobaczyé ceny

Radisson Blu Centrum
Hotel #**** [

Bardzo dobry
4665 opini

Zrédto: booking.com, bdl.lasy.gov.pl, geo.stat.gov.pl
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Systemy Informacji Geograficznej - dzis
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O bezptatne WiFi Opisy wydzieleri PGL LP

Rodzaj powierzchni
Typ siedliskowy last
Gospodarstwo: O

Dzielnica

O Ulubiona okolica Gosci

O Srodmiescie Funkeja lasu: OCHR

O centrum Budowa pionowa: KO
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Zrédto: booking.com, bdl.lasy.gov.pl, geo.stat.gov.pl



Systemy Informacji Geograficznej - dzi$
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Proces tworzenia opracowania kartograficznego

Na proces tworzenia opracowania kartograficznego sktadajq sie:

= okreslenie celu jakiemu ma stuzy¢ mapa,

CUSTOMERS

= zdefiniowad skale w jakiej ma zostac opracowana,

Zrédto obrazu: gomapping.ca/2014/11/learn-gis-part-1/



Proces tworzenia opracowania kartograficznego

Na proces tworzenia opracowania kartograficznego sktadajq sie:

okreslenie celu jakiemu ma stuzy¢ mapa,

zdefiniowad skale w jakiej ma zostac opracowana,
wybranie obiektow swiata rzeczywistego jakie majq
zostad przedstawione na mapie,

okreslenie modelu danych w jakim zostanq przedstawione
obiekty (rastrowy, wektorowy),

przeprowadzenie procesu generalizacji obiektow ,

Zrédto obrazu: gomapping.ca/2014/11/learn-gis-part-1/

CUSTOMERS




Proces tworzenia opracowania kartograficznego

Na proces tworzenia opracowania kartograficznego sktadajq sie:

= okreslenie celu jakiemu ma stuzy¢ mapa,

CUSTOMERS

= zdefiniowad skale w jakiej ma zostac opracowana,

= wybranie obiektow swiata rzeczywistego jakie majq
zostad przedstawione na mapie,

= okreslenie modelu danych w jakim zostanq przedstawione
obiekty (rastrowy, wektorowy),

= przeprowadzenie procesu generalizacji obiektow ,

= okreslenie odwzorowania w jakim zostang przedstawione
obiekty na ptaszczyznie,

= okreslenie uktadu wspédtrzednych do zlokalizowania

obiektdw w przestrzeni,

= opracowanie opisu pozaramkowego.

Zrédto obrazu: gomapping.ca/2014/11/learn-gis-part-1/



2.

Dane
przestrzenne

Czym sq i w jakiej formie
przetwarza sie dane
przestrzennych ?




Systemy okreslania potozenia

- Podstawowq wtasciwosciqg kazdego opracowania jest skala i poziom szczegdtowosci
danych przestrzennych.

) (e . Warszawa, wojewdédztwo .
Nazwa geograficzna zréznicowany nie o zréznicowana
mazowieckie
. Aleje Jerozolimskie 4, ulica . iy . .

Adres pocztowy globalny nie Marszatkowska 50 wielkos¢ skrzynki na listy

Kod pocztowy panstwowy nie 00-001, 82-300 obszar odpowm_dajqcy
numerowi

Prefiks panstwowy nie +48, +49, +39 obszar odpowm_dojqcy
numerowi

Dtugosd/

Szerokos¢ globalny tak 52°14'N 21°1'E nieskonczenie doktadna

geograficzna

Uktad wspdtrzednych zréznicowany tak 637901.838368, 489597.35946 nieskonczenie doktadna

Zrédto tabeli: GIS teoria i praktyka, P. Longley i inni



Metody zasilenia baz danych przestrzennych

MIGRACJA
DANYCH DIGITALIZACJA

UZYTKOWNICY POMIAR

KLASYCZNY ZDALNY
Pomiar wykonywany w terenie z wykorzystaniem Pomiar  wykonywany z  wykorzystaniem  sensoréw
przyrzqddw mierniczych (np. tachimetr, odbiornik zainstalowanych na poktadzie jednostki pomiarowej.
GPS). Osoba pomiarowa ma bezposredni kontakt z Mozemy wyrdznié sensory pracujgce aktywnie (np. LIDAR)

mierzonym obiektem. oraz pasywnie (np. kamera lotniczal).

Zrédto obrazu: https://pl.wikipedia.org/wiki/Geodezja



LIDAR - Light Detection and Ranging

GPS, IMU

LIDAR to technologia wykorzystujgca odbicie swiatta lasera
do pomiaru odlegtosci. Lotniczy skaner laserowy pozyskuje
bardzo duze ilosci danych, ktére tworzg chmure punktow.
Stanowi ona doktadng reprezentacje powierzchni terenu
oraz dobrze przenika przez roslinnosé, aby dotrze¢ do
gruntu. Chmura punktéw uzywana jest przy tworzeniu NMT
i NMPT oraz wysokosciowych profili terenédw. Chmura
punktéw zyskuje jeszcze wiekszg wartosé po klasyfikacji
obiektowej (budynki, woda, poziomy wegetacji). Pozwala to

na tworzenie obiektéw wektorowych np. modeli miast 3D.







Point Source ID = 21432.000000
bl -332.760010 BN 634967.239990 8 74
Vil -328,380005 RN 490871.619995 |6 93
il 113.580002 fd] 113.580002 =M 95

Point Source ID = 21432.000000
bl -331.790009 BN 634968209991
Vil -328.239990 N8 490871.760010
il 99.559995 [ 99.559998

Point Source 1D = 21432,000000
bl -266.390015 EGN 635033.609985 M 54
Vil -297.660004 RN 490902,339996 (6 82
i 116.330002 Jds] 116.330002 =M 71

Point Source ID = 21713.000000
bl -272.440002 BGN 635027.559998 56
V{8 -303.010010 RGE 490896989990 76

zl

98.730003 ] 98.730003 66




https://www.asprs.org/wp-content/uploads/2010/12/LAS_1_4_r13.pdf, page 12

Lp. Nazwa atrybutu
1 X
2 Y
3 z
4 Intensity
5 Return Number
6 Number of Returns
7 Scan Direction
8 Edge of Flight Line
9 Classification
10 Scan Angle Rank
11 User Data
12 Point Source ID
13 GPS Time




https://www.asprs.org/wp-content/uploads/2010/12/LAS_1_4_r13.pdf, page 12



https://www.asprs.org/wp-content/uploads/2010/12/LAS_1_4_r13.pdf, page 12



https://www.asprs.org/wp-content/uploads/2010/12/LAS_1_4_r13.pdf, page 12



Lp. Klasa Nazwa klasy

1 0 Created, never classified

2 1 Unclassified

3 2 Ground

4 3 Low Vegetation

5 4 Medium Vegetation

6 5 High Vegetation

7 6 Building

8 7 Low Point (noise)

9 8 Model Key-point (mass point)
10 9 Water

11 10-11, 13-31 Reserved for ASPRS Definition
12 12 Overlap Points

https://www.asprs.org/wp-content/uploads/2010/12/LAS_1_4_r13.pdf, page 12



Informatyczny System Ostony Kraju

WATEFSAOCEN A
KN ZAVRA FOM ODZIOW L0

P T

Zrédto: .isok.gov.pl/, geoportal.gov.pl



Zdjecia lotnicze

GPS, IMU

Zdjecie lotnicze to obraz powierzchni Ziemi uzyskany z
poktadu samolotu za pomocg kamery lotniczej skierowanej
prostopadle do powierzchni Ziemi. Poprzez dopasowanie

kamery mozna uzyskac¢ obraz:

° w barwach rzeczywistych RGB -  rejestracja
obrazu w barwach rzeczywistych, tzn. w zakresie
Swiatta widzialnego

° w bliskiej podczerwieni CIR - stanowig kompozycje
barwnq opartq na bliskiej podczerwieni (ang. NIR),

° termalny - obrazowanie odbywa sie w pasmie

podczerwieni termalne;.




Rozdzielczos¢ przestrzenna jest zdefiniowana jako rozmiar piksela na obrazie reprezentujqcy obszar
powierzchnia pomierzony na gruncie.

Zrédto obrazu: http://mapa.gdansk.gda.pl/ipg/app/index#s=mapa-historyczna



Rozdzielczosé spektralna

Rozdzielczos¢ spektralna definiowana jest przez liczbe kanatéw spektralnych i ich szerokosci.

(R, G, B)

(R, G, B,
CIR)

Zrédto obrazu: ustka.mapplus.pl/



Rozdzielczos¢ czasowa

Rozdzielczos¢ czasowa to okres jaki uptywa pomiedzy dwoma identycznymi nalotami nad tym
samym punktem. Zwana jest takze czasem rewizyty.

Zrédto obrazu: http://mapa.gdansk.gda.pl/



Rozdzielczos¢ czasowa - rok 2000

Zrédto obrazu: http://mapa.gdansk.gda.pl/






Zrédto obrazu: http://mapa.gdansk.gda.pl/



Rozdzielczos¢ czasowa - rok 2014




zlelczos$¢ czasowa - rok 2016

Zrédto obrazu: http://mapa.gdansk.gda.pl/



Rozdzielczos¢ radiometryczna méwi o tym, jak szczegdétowo mogg bycé rozrdzniane na obrazie rdéznice w
jasnosciach. Jest ona mierzona za pomocg liczby odcieni szarosci.
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Klasyfikacja zdje¢ satelitarnych

Powierzchnia klas [%] CLC 2006 poziom | - Polska

= Tereny antropogeniczne « Tereny rolne = Lasy i ekosystemy
seminaturalne
I 22 = Obszary podmokie = Obszary wodne

- o Powierzchnia klas [%] CLC 2012 poziom | - Polska

B an
| K3H
I s

512
B sz

523 = Tereny antropogeniczne « Tereny rolne = Lasy i ekosystemy
seminaturalne

= Obszary podmokie = Obszary wodne

Zrédto:http://clc.gios.gov.pl/index.php/clc-2012/0-projekcie?lang=pl






Wykorzystywanie map pokrycia terenu

Zobrazowania
lotnicze

Mapa pokrycia terenu

Rolnictwo Lesnictwo Telekomunikacja Geologia

-Lokalne i regionalne planowanie
-Zarzqdzanie kryzysowe

-Ocena podatnosci i ryzyka
-Zarzqdzanie srodowiskiem

-Monitorowanie zmian srodowiska
-Prognozy srodowiskowe

-Ocena oddziatywania na srodowisko
-Ochrona krajobrazu

-Ksztattowanie polityki

Zrédto: https:/www.slideshare.net/kabiruddin/image-classification-land-cover-mapping



3.

Uczenie
maszynowe

Czym jest uczenie maszynowe ?




Metodyka CRISP-DM

Zrozumienie Zrozumienie Przygotowanie
problemu danych

A

Modelowanie

Udostepnienie

https://ol.wikipedia.ora/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining




Uczenle maszynowe

e Uczenie nienadzorowane
e Uczenie nadzorowane
e Uczenie przez wzmacnianie

Etykiety

Dane uczqgce

Algorytmy
uczenia
maszynowego

:




Zagadnienie Kklasyfikacji

Klasyfikacja stanowi podkategorie uczenia nadzorowanego stuzgcq do
przewidywania etykiet klas w nowych wystqgpieniach na podstawie

dotychczasowych obserwacgji.

OLEA

/@A

Binarna

O
OA

Wieloklasowa




Uczenie drzew decyzyjnych

Zasada wykorzystania modeli drzew
decyzyjnych (ang. decision tree) opiera sie na
klasyfikacji danych poprzez podejmowanie
decyzji na podstawie szeregu odpowiedzi. Na
podstawie cech zestawu uczgcego model
drzewa decyzyjnego wykorzystuje szereg
pytan do okreslania etykiet probek. Za
pomocq algorytmu decyzyjnego tworzymy
korzern drzewa i rozdzielamy dane wobec
cechy majqcej najwiekszy przyrost
informacji. Poprzez wielokrotne iteracje
mozemy powtarza¢ procedure rozdzielania
danych w kazdym potomnym wezle, az
uzyskamy same liscie, czyli wszystkie probki
w danym wezle bedq przynaleze¢ do tej
samej klasy. Kluczowym parametrem jest
liczba rozgatezien.

OLIEIA

0

A
N
A




Uczenie drzew decyzyjnych - podziat

Podziat dokonywany jest poprzez obliczenie funkcji celu maksymalizujgcej przyrost informacji w
kazdym rozgatezieniu (ang. information gain):

N, N,

IG(Dzn f) =I(Dp) - Jl\;:y I(Dlewy) - ]\;;wy I(Dprawy)
D — zestaw danych,
N — liczba danych,
f — cecha podziat u,
I — miara zanieczyszczenia
Najpopularniejsze miary zanieczyszczenia:

e wskaznik Giniego Ic(t) =1— Z,le p(i | t)2

e entropia Ig(t) =— Z;’::l p(i | t)logep(i | t)

e btqd klasyfikagji Ig (t) =1 — maw{p(z | t)}

¢ — liczba klas,
p(i | t) — stosunek liczby przypadkow i — tej klasy do wszystkich przypadkow w wezle ¢,




Uczenile drzew decyzyjnych - przyktad

e Dla zdefiniowanej funkgji celu:

40 40 IG(D,, f) = I(D,) — N""’-" 2 I( Diewy) — “22 I(Dpray)
/\ e oraz przyjetej miary zanieczyszczenia:
40 0 0 40 c N
Io(t)=1-> " _p(|t)

Ig(Dy) =1—((5)* + (5)%)
I¢(D,) =1—(0,5% +0,5%) = 0,5
Ig(Diewy) =1—((33)* + (5)%) =0
IG(mewy) =1- ((%)2 ( 0) )=0

o 40 40 L
IGe=0,5-2.0-%8.0=0,5




Uczenie drzew decyzyjnych - przyktad

e Dla zdefiniowanej funkgji celu:

40 40 IG(Dy, f) = I(Dy) = 52 I(Dicuwy) — “5 I(Dyrauy)

e oraz przyjetej miary zanieczyszczenia:

0 0 0 40 .
Ig(t) =1—37 1 p(i|t)*

Io(Dp) = 1= ((55)* + (§)%)
I¢(D,) =1—(0,5% +0,5%) = 0,5
I6(Diewy) = 1= ((53)* + (55)%) =0
I6(Dprawy) =1 = ((35)* + (55)?) = 0

o 40 40 L
IGe=0,5-2.0-%8.0=0,5




Uczenie drzew decyzyjnych - przyktad

e Dla zdefiniowanej funkgji celu:

40 40 IG(Dy, f) = I(Dy) = 52 I(Dicuwy) — “5 I(Dyrauy)

\ e oraz przyjetej miary zanieczyszczenia:
40 0 0 40 .
Io(t) =1 Y5, pli | £)?

Io(Dp) = 1= ((55)* + (§)%)
I¢(D,) =1—(0,5% +0,5%) = 0,5
I6(Diewy) = 1= ((53)* + (55)%) =0
I (Dprawy) =1 = ((35)* + (55)%) = 0

o 40 40 L
IGe=0,5-2.0-%8.0=0,5




Uczenie drzew decyzyjnych - przyktad

e Dla zdefiniowanej funkgcji celu:

40 40 IG(Dy, f) = I(Dy) — 52 I(Diewy) — “52 I(Dpray)

/ e oraz przyjetej miary zanieczyszczenia:

0 0 0 40 .
Ig(t) =1—37 1 p(i|t)*

Is(Dp) =1 - ((55)* + (§5)%)
I¢(D,) =1—(0,5% +0,5%) = 0,5
I6(Diewy) =1 = ((35)* + (55)*) =0
I (Dprawy) = 1= ((35)% + (§5)%) =0

o 40 40 L
IGe=0,5-2.0-%8.0=0,5




Uczenie drzew decyzyjnych - przyktad

40

40 40
/ \
0 0

40

e Dla zdefiniowanej funkgji celu:

Nl wy prawy
IG(Dpa f) - I(Dp) I(Dl wy) I(Dp a'wy)

e oraz przyjete] miary zanieczyszczenia:

Io(t) =1—¢% p(i | t)?

Io(Dy) =1~ ((55)° + (59)%)

IG(DP) -

1—(0,5% +0,5%) =0,5

I6(Diewy) =1~ ((35)* + (55)°) =0

I (Dprauy) =1 = ((55)° + (55)*) = 0

. 40
IGg =0,5— 2

0—5-0=0,5




Uczenie drzew decyzyjnych - przyktad

A 40 40 B 40 40

30 10 10 30 20 40 20 O

I¢(D,) =1-(0,5* +0,5%) = 0,5

A IG(Dlewy) =1- ((%)2 + (% 2) = % = Oa 375 B: IG(-Dlewy) =1- ((%)2 + (%)2) = % = 0,4
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“obliczenie funkcji celu maksymalizujgcej przyrost informacji w kazdym rozgatezieniu ”



Algorytm Laséw Losowych

Metoda laséw losowych (ang. random forest) intuicyjne mozemy rozumiec jako zespét drzew
decyzyjnych. Koncepcja kryjgca sie za uczeniem zespotdw polega na tqczeniu stabych
klasyfikatoréw (ang. Weak learners) w jeden skuteczny model - silny klasyfikator (ang. Strong
learner), majqgcy mniejszy btgd uogdlniania oraz wykazujgcy nizszq wrazliwosé na
przetrenowanie.




Algorytm Laséw Losowych

Metoda laséw losowych (ang. random forest) intuicyjne mozemy rozumiec jako zespét drzew
decyzyjnych. Koncepcja kryjgca sie za uczeniem zespotdw polega na tqczeniu stabych
klasyfikatoréw (ang. Weak learners) w jeden skuteczny model - silny klasyfikator (ang. Strong
learner), majqgcy mniejszy btgd uogdlniania oraz wykazujgcy nizszq wrazliwosé na
przetrenowanie.

Algorytm losowego lasu mozna rozpisac na cztery proste etapy:
1. Wprowadz losowanie n prébek poczgtkowych (ang. bootstrap; losowo dobierz n
préobek z zestawu uczqcego i wstaw za nie probki zastepcze).




Algorytm Laséw Losowych

Metoda laséw losowych (ang. random forest) intuicyjne mozemy rozumie¢ jako zespoét drzew
decyzyjnych. Koncepcja kryjgca sie za uczeniem zespotdw polega na tqczeniu stabych
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Algorytm losowego lasu mozna rozpisac na cztery proste etapy:
1. Wprowadz losowanie n prébek poczgtkowych (ang. bootstrap; losowo dobierz n
préobek z zestawu uczqcego i wstaw za nie probki zastepcze).
2.  Woygeneruj drzewo decyzyjne na podstawie probek poczqtkowych. W kazdym weZle:
a. Dobierz losowo d cech i nie zastepuj ich innymi.
b. Rozdziel wezet za pomocqg cechy gwarantujqcej najlepsze rozgatezienie pod
kgtem funkgcji celu (np. Maksymalizujqc przyrost informacji).




Algorytm Laséw Losowych

Metoda laséw losowych (ang. random forest) intuicyjne mozemy rozumie¢ jako zespoét drzew
decyzyjnych. Koncepcja kryjgca sie za uczeniem zespotdw polega na tqczeniu stabych
klasyfikatoréw (ang. Weak learners) w jeden skuteczny model - silny klasyfikator (ang. Strong
learner), majgcy mniejszy btgd uogdlniania oraz wykazujgcy nizszqg wrazliwos¢ na
przetrenowanie.

Algorytm losowego lasu mozna rozpisac na cztery proste etapy:
1. Wprowadz losowanie n prébek poczgtkowych (ang. bootstrap; losowo dobierz n
préobek z zestawu uczqcego i wstaw za nie probki zastepcze).

2.  Woygeneruj drzewo decyzyjne na podstawie probek poczqtkowych. W kazdym weZle:
a. Dobierz losowo d cech i nie zastepuj ich innymi.
b. Rozdziel wezet za pomocqg cechy gwarantujqcej najlepsze rozgatezienie pod

kgtem funkgcji celu (np. Maksymalizujqc przyrost informacji).
3.  Powtdrz kroki 2. i 3. k-kronie




Algorytm Laséw Losowych

Metoda laséw losowych (ang. random forest) intuicyjne mozemy rozumie¢ jako zespoét drzew
decyzyjnych. Koncepcja kryjgca sie za uczeniem zespotdw polega na tqczeniu stabych
klasyfikatoréw (ang. Weak learners) w jeden skuteczny model - silny klasyfikator (ang. Strong
learner), majgcy mniejszy btgd uogdlniania oraz wykazujgcy nizszqg wrazliwos¢ na
przetrenowanie.

Algorytm losowego lasu mozna rozpisac na cztery proste etapy:
1. Wprowadz losowanie n prébek poczgtkowych (ang. bootstrap; losowo dobierz n
préobek z zestawu uczqcego i wstaw za nie probki zastepcze).
2.  Woygeneruj drzewo decyzyjne na podstawie probek poczqtkowych. W kazdym weZle:
a. Dobierz losowo d cech i nie zastepuj ich innymi.
b. Rozdziel wezet za pomocqg cechy gwarantujqcej najlepsze rozgatezienie pod
kgtem funkgcji celu (np. Maksymalizujqc przyrost informacji).
3.  Powtdrz kroki 2. i 3. k-kronie
4. Zbierz prognozy otrzymane z kazdego drzewa i przydzielaj prébkom etykiety klas
poprzez wiekszosciowe gtosowanie.




Podziat zbioru danych

Trening modelu za
pomocq danych
treningowych
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/ Testowanie modelu
Podziat danych




Przeuczenie 1 niedouczenie modelu

AValues =

. < 1

B * %

. bt ."._..-- . L

. .. L .n". ° Y
L ] .w-....".. L ® o
.w”v.. * s 0 L
® o oo

Underfitted

-
Time

AValues

—
Time

Good Fit/Robust

AValues

Overfitted

Zrédto:https://medium.com/greyatom/what-is-underfitting-and-overfitting-in-machine-learning-and-how-to-deal-with-it-6803a989c76




Rodzaje btedow

PP - prawdziwie pozytywne - prébki zaklasyfikowane poprawnie do docelowej klasy

PN - prawdziwie negatywne - prébki zaklasyfikowanie poprawnie do innej klasy niz docelowa

FP - fatszywie pozytywne - prébki zaklasyfikowane btednie zaklasyfikowane do docelowej klasy
(btqgd pierwszego rodzaju)

FN - fatszywie negatywne - prébki btednie zaklasyfikowane, ktére powinny zostac zaklasyfikowane
w docelowej klasie (btgd drugiego rodzaju)

Rzeczywiscie
Warunki Warunki
pozytywne negatywne
= Warunki btqd pierwszego rodzaju
< | pozytywne PP FP —
o
- Warunki
o
negatywne FN PN
AN

btqd drugiego rodzaju




Miary wydajnosci
Macierz pomytek (ang. Confusion matrix).

Polega na ilosciowym poréwnaniu wynikéw predykgji z docelowymi klasami.

Kazdy rzqd macierzy reprezentuje predykcje klas, natomiast kolumny reprezentujg stan faktyczny.
Macierz pomytek pozwala na weryfikacje jaki odsetek probek zostat zaklasyfikowany do innej klasy niz

docelowa w kontekscie wieloklasowym.

Rzeczywiscie
Water Forest Urban Buildings

Water 0.05 0.025 0.025
®

E’ Forest 0.0
>

o

o

0 Urban 0.2 0.18 0.05

Buildings 0.2 0.07 0.05 -

Zrédto: https://towardsdatascience.com/understanding-confusion-matrix-a9ad42dcfd62




Miary wydajnosci e

Pre Cij a (Pr ecisi on) false negatives true negatives
to zdolnos¢ klasyfikatora do nie oznaczania instancji jako pozytywnej, ktéra jest w ° o ° @) o
rzeczywistosci negatywna. Dla wszystkich przypadkdéw sklasyfikowanych jako
pozytywne, jaki procent byt prawidtowy.
Jaki odsetek pozytywnych przypadkdw byt prawidtowy ?

PP
PP+FP

true positives false positives

Precyzja =

Petnos¢ (Recall)
to zdolnos¢ do oznaczania pozytywnych instancji. Dla kazdej klasy zdefiniowany

jako stosunek wynikéw prawdziwych do sumy wynikéw prawdziwych i fatszywych.
Jaki odsetek pozytywnych przypadkdw byt prawidtowy sposrdd tych ktdre byty
oznaczone jako prawidtowo pozytywne oraz tych ktére powinny nalezec do klasy
docelowej (PP)?

selected elements

Iy PP
Petnos¢ = PPIFN
Wynlk F1 (Fl-SCOI’E) How many selected How many relevant
Wynik F1 jest wazong harmoniczng $redniq precyzji i petnodci, najlepszy wynik to 1.0, rems are relevant? tems are selected?
najgorszy to 0.0, Zgodnie z zasadq S$rednia wazona F1 powinna by¢ uzywana do
poréwnywania modeli klasyfikatoréw a nie do globalnej doktadnosci. .
Precision = Recall =

Fl=_—FPP D

PP+ FN—;—FP

Zrédto: https://skymind.ai/wiki/accuracy-precision-recall-f1



Cwiczenie 3. A

Klasyfikacja chmury punktow na podstawie cech geometrycznych.

Prosze wejsc do folderu:

Jcwiczenia_LIDAR/LasylLosowe



Cwiczenie 3. A

Klasyfikacja zdjec lotniczych za pomocq modelu laséw losowych.

Prosze wejs¢ do folderu:

Jcwiczenia_lmagery/LasylLosowe



4.

Uczenie
glebokie

Czym jest uczenie gtebokie ?




ML vs DL

Machine Learning

Gin |Gy 358

Input Feature extraction Classification

Deep Learning

& — szt — Il

Input Feature extraction + Classification Output

W uczeniu gtebokim (ang. Deep Learning) w odréznieniu do uczenia maszynowego (ang. Machine
Learning) nie jest stosowana jawna inzynieria cech podczas ktérej reprezentacja danych jest
przygotowywana przez ekspertéw. Model uczy sie cech w sposdb nienadzorowany, bez interakcji z
uzytkownikiem. Rdéznicqg pomiedzy podejsciami jest réwniez wymagana liczba danych wejsciowych do
opracowania modelu.

Zrédto: https://semiengineering.com/deep-learning-spreads/




Sztuczna sie¢ neuronowa - percepton

impulses carried Zo wWo
toward cell body

synapse
woTo

axon from a neuron
branches

of axon

dendrites dendrite

cell body

f (Z w;T; + b)

w1y
axon

w;x; + b
nucleus terminals Zz: SR output axon

activation
impulses carried function
away from cell body
cell body
Schemat biologiczny ludzkiego neuronu Sztuczny neuron

Inspirowana biologig podstawowa jednostka SSN jest zbudowany z uzyciem sumowania i wartosci
progowej. Logiczne dane wejsciowe sq otrzymywane za pomocg posrednictwem odpowiednikéw
dendrytéw po czym obliczana jest suma z uwzglednieniem wag. Jesli dane wyjsciowe przekroczg
okreslony prog (ang. threshold) neuron generuje wartos¢ pozytywnq. Dane wyjsciowe mogq byc
przekazywane jako dane wejsciowe dla nastepnych neurondéw za posrednictwem odpowiednikéw
dendrytdw.

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/



Funkcja aktywacji

Wektor Wektor
cech - x wag - w

—_ )

https://i.stack.imgur.com/Waz75.png

Wyraz
wolny - b
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Unit step 8(2) =7 -1 otherwise.
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8(2)=7 0 otherwise.

L R

Linear glz)= z

Logistic gl2)= 1/(1+exp(-2))
(sigmoid)

Hyperbolic glz) = exp(2z) - 1
tangent exp(2z) + 1
(sigmoid)

output
Nl

A selection of commonly used activation
functions for artificial neurons.




Funkcja aktywacji

Wektor Wektor
cech - x wag - w

— )

https://i.stack.imgur.com/Waz75.png

Wyraz
wolny - b

1lifz>0

:F Unit step 8(2) =7 -1 otherwise.

1ifz20

-ﬁ 8(2)=7 0 otherwise.
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L(?gistis glz)= 1/(1+exp(-2))

—‘C (sigmoid)

:F Hyperbolic glz) = exp(2z) - 1
tangent exp(2z) + 1
(sigmoid)

output
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A selection of commonly used activation
functions for artificial neurons.

Z=w1x1 + Woko + w3xg + waxg + b
z2=12+014+2+4+01+0.1=23.5

1

1

g(Z) — 1+exp(—2) - 1+exp(—3.5)

~ 0.97
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1ifz=20
Unit step 8(2) =7 -1 otherwise.

1ifz20
8(2)=7 0 otherwise.

Funkcja aktywacji

L R

Linear glz)= z
Wektor Wektor Wyraz Logistic gy 1/(1+exp()
cech - x wag - w wolny - b (Sigmold)
Hyperbolic glz) = exp(2z) - 1
T tangent exp(2z) + 1
(sigmoid)

output
Nl

A selection of commonly used activation
functions for artificial neurons.

Z2= . owiT; +b
Z=w1x] +weTy + w3Ts + wsxy + b
z=0.154+0.35+0.2—-0.54+0.1=0.3

1 1 N
g(Z) T 1+exp(—z)  1+exp(—0.3) 0.57

https://i.stack.imgur.com/Waz75.png



Sztuczna sie¢ neuronowa - MLP

A
1 warstwa °
Tablica prawdy dla alternatywy roztgcznej >Q—
[
A

)
0 0 0 2 warstwy ,
0 1 1 )
1 0 1
)
1 1 0
1 - zdanie prawdziwe 3 warstwy

®
O - zdanie fatszywe .
®




Propagacja wsteczna

Wartosé wag ustala sie w wyniku uczenia sieci. Proces
ten realizowany nastepujqco:
1. Inicjacja wszystkich wag losowymi wartosciami,
Back propagation

And using the chain rule, we can also get % from the -
previous layer. We have made a full circle. i

Ox; )E OFE
Z _1 C : Z 'w,]((Tl_] -

Jetmt(l) Y joutli)

L3

Google demonstration



https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/

Propagacja wsteczna

Wartosé wag ustala sie w wyniku uczenia sieci. Proces
ten realizowany nastepujqco:
1. Inicjacja wszystkich wag losowymi wartosciami,
2. Przepuszczenie jednego elementu z danych

treningowych przez sie¢,

Back propagation

And using the chain rule, we can also get % from the -

previous layer. We have made a full circle.

=2 B

Jecmt(Z)

T jom 0% N

L3

Google demonstration



https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/

Propagacja wsteczna

Wartosé wag ustala sie w wyniku uczenia sieci. Proces
ten realizowany nastepujqco:
1. Inicjacja wszystkich wag losowymi wartosciami,

2. Przepuszczenie jednego elementu z danych _
_ o Back propagation
trenlngOWyCh przez SIeC, And using the chain rule, we can also get % from the

previous layer. We have made a full circle.

3. Obliczany jest btqgd na podstawie otrzymanych

;- cs. . . oF 0z; OF oF
wartosci wyjsciowych i stosowana jest B Z o Z w,-jTl_J

propagacja wsteczna tego btedu przez siec,

Google demonstration


https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/

Propagacja wsteczna

Wartosé wag ustala sie w wyniku uczenia sieci. Proces
ten realizowany nastepujqco:
1. Inicjacja wszystkich wag losowymi wartosciami,

2. Przepuszczenie jednego elementu z danych

_ o, Back propagation
trenlngOWyCh przez SIeC, And using the chain rule, we can also get % from the
. . . ious layer. We h de a full circle.
3. Obliczany jest btqgd na podstawie otrzymanych R
L . . OFE dz; OF )E
wartosci wyjéciowych i stosowana jest e = == T
Ay; y | Oy; Oz, . Oz
jeout(i) Jjeout(i) ’

propagacja wsteczna tego btedu przez siec,
4. Kazda waga w sieci jest zmieniana w kierunku,

ktéry pozwala zminimalizowad btqd sieci.

Google demonstration


https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/

Propagacja wsteczna

Wartosé wag ustala sie w wyniku uczenia sieci. Proces
ten realizowany nastepujqco:
1. Inicjacja wszystkich wag losowymi wartosciami,

2. Przepuszczenie jednego elementu z danych

_ o, Back propagation
trenlngOWyCh przez SIeC, And using the chain rule, we can also get % from the
. . . ious layer. We h de a full circle.
3. Obliczany jest btqgd na podstawie otrzymanych R
L . . OFE dz; OF )E
wartosci wyjéciowych i stosowana jest e = == T
Ay; y | Oy; Oz, . Oz
jeout(i) Jjeout(i) ’

propagacja wsteczna tego btedu przez siec,

4. Kazda waga w sieci jest zmieniana w kierunku,
ktéry pozwala zminimalizowad btqd sieci.

5.  Proces ten jest powtarzany do momentu

spetnienia warunku koricowego (np. liczba

iteracji).
ji) Google demonstration


https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/

Tinker With a Neural Network Right Here in Your Browser.

Don't Worry, You Can't Break It. We Promise.

% Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>l
000,000 0.03 - Tamh - None ) ~  Classification  ~
DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties Test loss 0.539
you want to use? do you want to Training loss 0.511
feed in? DG & & :

4 neurons 2 neurons

Ratio of training to
test data: 50%

Noise: 0

Batch size: 10
—e

REGENERATE

Colors shows

https://playground.tensorflow.ora/



https://playground.tensorflow.org/

Minimalizacja funkcji kosztu

Funkcja kosztu zdefiniowana jako suma btedéw kwadratowych SSE.

a) J(w) = 3 X (y¥ — ¢(=9))? b) J(w) = (y® — ¢(29))?
Gdzie:

¢p(w'z) - catkowite pobudzenie neuronu

y® - wartosci oczekiwane

Jesli korzystamy z gradientu prostego (a) wtedy aktualizowane sq jednoczesnie wszystkie wagi.

Natomiast jezeli korzystamy z stochastycznego spadku wzdtuz gradientu (b), wtedy wagi
aktualizowane sq przyrostowo dla kazdej prébki.

Aby wyliczy¢ gradient funkgji kosztu obliczamy pochodnq czgstkowq tej funkgji.

Zatem zmiana wag ma postac:

w:=w+ Aw,

Zrédio:https://towardsdatascience.com/linear-regression-simplified-ordinary-least-square-vs-gradient-descent-48145de2cf76




|}
learning rate = 0.03 learning rate = 0.4 learning rate = 1.02
intial x = -7 intial x = -7 intial x = -7

100 4 : 1

Zasade dziatania algorytmu mozemy wyjasni¢ za pomocq metafory:

50 E .

“Zatézmy, ze zabtqdzilismy w gdérach z powodu gestej mgty;
wyczuwamy jedynie nachylenie gruntu pod stopami, logicznym 0 ] ]

rozwiqzaniem zejscia na dno doliny jest podgzanie w ddt po jak i A %
najwiekszej pochytosci”
100 4 1 1
Pierwszym krokiem jest wypetnienie wektora wag losowymi wartosciami > | > >
- inicjacja losowa, ktére nastepnie sq aktualizowane az do uzyskania
zbieznosci algorytmu z wartoscia minimalna funkcji kosztu. 0 ~ | o ] = ~—
) ) L, ; ) ) -10 0 10 -10 0 10 -10 0 10
Istotnym parametrem algorytmu jest wielkos¢ wspotczynnika uczenia. x x x
Jezeli jego wartosé bedzie zbyt mata proces uczenia bedzie trwat bardzo
dtugo. Jezeli wspdtczynnik uczenia bedzie zbyt duzy, algorytm moze nigdy — Momentum
nie trafi¢ w punkt globalnego minimum. ~— NAG
”, i — Adagrad
i "/’/”’/"Z,Zf/;lzj'; ,,',,3% — :dadelta
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Reqgularyzacja

Regularyzacja to zestaw technik majgcych na celu unikniecie wystgpienia zjawiska

przeuczenia modelu.

Najpopularniejszymi technikami regularyzacji sq:
- technika wczesnego zatrzymania

- dogenerowanie danych

- reqularyzacja L1 i L2

- normalizacja wsadowa
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Reqularyzacja - porzucanie

(b) After applying dropout.

(a) Standard Neural Net



Reqularyzacja - normalizacja wsadowa

1
09t 7
1
! 0 0
08 ! [===Without BN
, With BN

M
10K 20K 30K 40K 50K 2 1-2
(a) (b) Without BN (c) With BN

Input: Values of = over a mini-batch: B = {1 . };
Parameters to be learned: v, 3
Output: {y; = BN, 5(z.)}
— i zm: ; // mini-batch mean
e i=1 '
1 5 i
0123 — = Z;(z,- - ;1.,3)2 // mini-batch variance
g B // normalize
VoE+e
Yi < T; + B = BN, g(z;) // scale and shift

Algorithm 1: Batch Normalizing Transform, applied to
activation x over a mini-batch.

Zrédto: https://calculatedcontent.com/2017/06/16/normalization-in-deep-learning/



Reqularyzacja - dogenerowanie
danych




Reqularyzacja - wczesne zatrzymanie

A Training Set Accuracy

Accuracy

Overfitting

Test Set Accuracy Early Stopping
. Epoch




HOW NEURALNETWORKS RECOGNIZEA DOG IN A PHOTO

TRAINING
During the
training phase, a
neural network is
fed thousands of
labeled images of
various animals,
learning to
classify them.

INPUT

An unlabeled
image is shown
to the pretrained
network.

FIRST LAYER
The neurons
respond to
different simple
shapes, like edges.

HIGHER LAYER
Neurons respond
to more complex
structures.

TOP LAYER
Neurons respond
to highly complex,
abstract concepts
that we would
identify as differ-
ent animals.

Torsten Wiesel

OUTPUT

The network
predicts what the
V4 object most likely
is, based on its
10% WOLF 90% DOG training.

Zrédto: https://medium.com/diaryofawannapreneur




Elementy sieci - warstwa konwolucyina

output
Najistotniejszym elementem sieci CNN jest warstwa splotowa.
Neurony w warstwie konwolucyjnej nie sq potqczone z kazdym gh
pikselem obrazu wejsciowego lecz wytgcznie ze znajdujgcymi m&g
sie w ich polu recepcyjnym. 3 QQ
- . S . 6
W drugiej warstwie splotowej kazdy neuron tqczy sie z S5 0
neuronami pierwszej warstwy znajdujgcymi sie w polu ; 3 B
recepcyjnym. o3 %3
T BN
6 3
N
6
Ny
~

input

Zrédto:Uczenie maszynowe z uzyciem Scikit-Learn i Tensorflow, Aurelien Geron,2018



Konwolucja - operacja splotu

Splot funkgji czyli konwolucja to dziatanie na funkcjach, prowadzqca do powstania kolejnej.

Pozwala na przetwarzanie obrazu zrédtowego za pomocq filtrow, ktére nastepnie umozliwiajg identyfikacje
obiektdw znajdujqcych sie na obrazach.

[

100

200

300

' 2 -1 0
400 - g=|-1 1 1
; g 1 2

500

W praktyce idea konwolucji opiera sie na przesuwaniu okna z wartosciami z g (filtr) wzdtuz sygnatu f, przemnazaniu
odpowiadajgcych wartosci oraz dodawaniu tych iloczyndéw do siebie.

him,n] = (f * g)lm,n] = >2; > fli, klglm — j,n — K|

Gdzie:
f - Jest dwuwymiarowq macierzq zawierajgcq wartosci komorek rastra
g - Jest dwuwymiarowq macierzq filtra
h - Macierz wynikowa

https://ksopyla.com/python/operacja-splotu-przetwarzanie-obrazow/



K(Qbegm{cases}l'lcla OperaC]a SPIOtU

Splot funkcji dA{t}=iMimies stoftdtianle na funkcjach, prowadzgea do powstania kolejne;.
IPEFIMIME S 8. etWdHMnie obrazu Zrédiowego za pomocg filtréw, ktére nastepnie umozliwiajq identyfikacje

obiektend{gagesjch sie na obrazach.

-2 -1 0
g=|-1 1 1
0f 1 2

1 =1 X8, tu

gdzie .
J =] X 8y TV

https://ksopyla.com/python/operacja-splotu-przetwarzanie-obrazow/



W trakcie procesu trenowania modelu, sie¢ CNN wyszukuje najbardziej przydatne do danego zadania filtry
(zbiory wag) i dzieki nim tworzy mapy cech. Przyktadowy filtr moze by¢ macierzg rozmiarach 3x3 ktéry 1i 3
kolumne bedzie wypetniona zerami natomiast 2 bedzie wypetniona jedynkami, taki filtr bedzie

identyfikowat pionowe lub posiadajgce pionowe krawedzie obiekty poniewaz obiekty znajdujqce sie poza
tq linig bedq przemnazane przez 0.

block1conv2

Elephants Chairs

1. =

!
) ‘wll‘l!n JJ"
(o i DAY 228

block2conv2

block3conv3

TN WSS SN
i@ MmN =)

block4conv3

block5conv2

block5conv3 |

Zrédto:https://adeshpande3.github.io/A-Beginner%27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/




Stosy map cech

W zakresie jednej mapy cech wszystkie neurony wspdétdzielg te same parametry (wagi i czton obcigzenia),
natomiast inne mapy cech mogq miec inne wartosci parametréw. Warstwa splotowa stosuje

réwnoczesnie rézne filtry na wejsciach, dzieki czemu wykrywa jednoczesnie wiele cech w dowolnym
obszarze obrazu.

1%

Zrédto:https://ftowardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2




Elementy sieci - warstwa tgczaca

Warstwy tqczqce (pooling layers) majq na celu
podprébkowanie obrazu wejsciowego oraz zredukowanie
obcigzenie obliczeniowe zwigzanego z wykorzystaniem
pamieci i liczby parametréw (czyli ryzyka przetrenowania).

Kazdy neuron warstwy stanowiqcy czesc¢ warstwy tqczqgcej
tgczy wyjscia z wyjsciami okreslonej liczby neurondw warstwy
poprzednie;j.

Warstwa tqczgca nie zawiera zadnych wag, jej gtéwnym celem
jest zadaniem jest gromadzeniem danych wejsciowych za
pomocq funkcji agregujqcych:

-maksymalizujgcg warstwe tgczgcq (max pooling layer) -
przekazujgcg maksymalng wartosc z obszaru jgdra

- udredniajgcg warstwe tqczgcq (mean pooling layer)

Przekazujgcq sredniq wartosé z obszaru jgdra

Czynnikiem majgcym wptyw na rezultaty jest nie tylko rodzaj
agregacji ale réwniez rozmiar jgdra tqczgcego, w ktérym
definiujemy rozmiar kernela (ksize), wielkos¢ kroku (stride) oraz
sposob uzupetnienia braku (padding)

Zrédio:



Elementy sieci - krok

Krok (Strides) to czteroelementowy, jednowymiarowy tensor, w
ktérym dwa srodkowe elementy okreslajg rozmiar kroku w
kierunku pionowym i poziomym. Stuza do okreslania wielkosci
kroku wobec minigrupy. Uzyteczne sq takze jesli chcemy jakis
obszar obrazu lub kanat pomingc.

Zrédto:Python. Uczenie maszynowe, S. Raschka, 2017



Elementy sieci - dopelnianie

Dopetnianie (Padding) jest parametrem, ktérego zadaniem jest uzupetnianie z zerami w przypadku gdy krok filtra
wykracza poza obszar obrazu. Wykorzystuje sie dwa rodzaje parametru padding:

-VALID - warstwa splotowa nie uzywa uzupetniania zerami oraz moze ignorowa¢ dolne rzedy i kolumny, w
zaleznosci od rozmiaru kroku.

-SAME - uzupetnianie zerami bedzie wykorzystywane w zaleznosci od potrzeby. W takim przypadku liczba
neurondw jest réwna zaokrgglonemu ilorazowi iloczynowi neurondw wejsciowych i rozmiaru kroku. Nastepnie
dodawane sqg zera wokdét danych wejsciowych w taki sposdb aby wyszto jak najréwniej.

Zrédto:Python. Uczenie maszynowe, S. Raschka, 2017



Transponowana konwolucja (Deconvolution, fractionally strided
convolutions) dokonuje regularnego splotu, ale odwraca jego
przestrzenna transformacje.

Odtwarza przestrzenng rozdzielczosé z poprzednich warstw i
wykonuje splot. Umozliwia to potgczenie skalowania obrazu ze
splotem, bez potrzeby wykonywania dodatkowych operacji.

Zrédto:Python. Uczenie maszynowe, S. Raschka, 2017



) C3:f. maps 16@10x10
INPUT %afgglge maps S4:f. maps 16@5x5

32x32 S2:f. maps Cs; layer F6: layer OUTPUT
|

6@14x14
| Full cmAecﬁon | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

I'r

http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/

https://ieeexplore.ieee.org/document/726791 - Gradient-based learning applied to document recognition, LeCun et. el, (1998)



http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/

Przyktadowa architektura sieci

konwolucyjnej - UNET

U-Net tqczy warstwy enkodera z mapami obiektéw dekodera
tworzgc strukture przypominajgcq drabine, Cechq szczegdlng sieci
U-Net jest to, ze na kazdym etapie umozliwia na zapoznanie sie z
cechami, ktére zostaty utracone w wyniku dziatania warstwy

tqczqcej

RGB Image

Zrédio:

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

>

I Conv + Batch Normalisation + ReLU

| Pooling [ Upsampling Softmax |

Output

Segmentation
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map
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392 x 392
388 x 388

572 x 572
570 x 570
568 x 568

-

84
2822
—

=»conv 3x3, ReLU
¥ s s = copy and crop
Bt I # max pool 2x2
& 3§ yom 5 8 4 up-conv 2x2
& = conv 1x1

Fig. 1. U-net architecture (example for 32x32 pixels in the lowest resolution). Each blue
box corresponds to a multi-channel feature map. The number of channels is denoted
on top of the box. The x-y-size is provided at the lower left edge of the box. White
boxes represent copied feature maps. The arrows denote the different operations.




Przyktadowa architektura sieci
konwolucyjnej - AlexNet

-
-

192 128 2048 2038 \dense

- 5 1S ense | [ens:

192 192 128 Max
Max 128 Max pooling 2048
pooling pooling

W 2012 roku firma AlexNet znacznie wyprzedzita wszystkich dotychczasowych konkurentdéw i
wygrata wyzwanie, zmniejszajqc btgd w pierwszej pigtce z 26% do 15,3%. Drugie miegjsce, w ktérym
poziom btedu top-5, ktéry nie byt zmiang CNN, wynosit okoto 26,2%.

Wynik uzyskano dzieki zastosowaniu dwadch réznych technik regularyzacji oraz normalizacji
odpowiedzi lokalnej.



https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5

Przykladowa architektura sieci
konwolucyjnej - VGG16

— CAR
— TRUCK
— VAN

|j |j — BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CO:IUB:.:ITED SOFTMAX

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Drugie miejsce w konkursie ILSVRC 2014 zostato nazwane przez spotecznos¢ VGGNet i zostato
opracowane przez Simonyana i Zissermana. VGGNet sktada sie z 16 warstw splotowych i jest bardzo

atrakcyjny ze wzgledu na bardzo jednolitqg architekture.
Jest to obecnie najbardziej preferowany w spotecznosci do wydobywania cech z obrazdw.

Zrédto:Aurélien Géron,Uczenie maszynowe z uzyciem Scikit-Learn i TensorFlow



Sie¢ Kapsulowa

Grafika komputerowa zajmuje wewnetrzng reprezentacje obiektéw i tworzy obraz. Sieci kapsut
dziatajq odwrotnie. Hinton nazywa je odwrotng grafikq. Od wizualnych informacgji, obrazéw
dekonstruujg hierarchiczng reprezentacje i prébujg dopasowac je do poznanych juz wzorcow.
Kluczowq ideq jest to, ze reprezentacja obiektéw nie jest zalezna od kqgta widzenia.

Sieci kapsutowe wymagajg zdecydowanie mniej danych do uczenia sie niz sieci konwolucyjne.
Hinton i jego zespdt zaproponowali sposéb na wyszkolenie takiej sieci sktadajqcej sie z

kapsutek i pomysinie wyszkolili jg na prostym zestawie danych, osiggajqgc najnowoczesniejsze
wyniki.
Obecne wdrozenia sq znacznie wolniejsze niz inne nowoczesne modele gtebokiego uczenia sie.

Czas pokaze, czy sieci kapsut mozna szybko i skutecznie szkoli¢. Ponadto musimy sprawdzié,
czy dziatajq dobrze w trudniejszych zestawach danych i w réznych domenach.

16

DigitCaps

Zrédto:https://arxiv.org/pdf/1710.09829.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=6S1_WgE55U



https://arxiv.org/pdf/1710.09829.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=6S1_WqE55UQ

Cwiczenie 4. A

Klasyfikacja chmury punktéw za pomocq VNN.

Prosze wejs¢ do folderu

Jcwiczenia_LIDAR/SiecWolumetryczna




Cwiczenie 4. A
Klasyfikacja zdjec lotniczych za pomocg CNN.

Prosze wejs¢ do folderu

Jcwiczenia_Imagery/SiecKonw
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