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Uberblick

1) Bilddaten
2) Convolutional Neural Networks fur Bildklassifizierung
3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Bilddaten

Visualisierung: Was wir sehen Daten: Was der Computer ,,sieht*
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Bilddaten

Visualisierung: Was wir sehen Daten: Was der Computer ,,sieht*
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N x M x 3 Tensor
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Binare Klassifikation fur Feature Vektoren
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Binare Klassifikation fur Bilder
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Convolutional neural networks ot

| Kernel
b c d
» Spezielle Architektur eines neuronalen ‘ U |
Netzes ;I | I
* Entwickelt fiir Daten auf Grids (1D, _ﬂ sl ol | I
2D, 3D, ..)
* Abgeklrzt: CNNs Output
lllustration —> w + or +lllow + @ +| | cw e
 Die Eingabe (hier 3 x 4) wird mit dem ey + [z fy + gz 9y hz
Kernel/Filter (hier 2 x 2) abgetastet
* Dies erzeugt eine Ausgabe (hier 2 x 3)
» Jeder Eintrag in der Ausgabe ist die
Summe der elementweisen Produkte ew + fz +| | fo + gz +| | guw ha
von Eingabe und Kernel oI Wtk KRR
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Convolutional neural networks
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Copyright: Aayushmaan Jain, medium.com
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Convolutional neural networks: Faltende neuronale Netze

 Der Name bezieht sich auf die Art und Weise, wie Informationen uber das Netz
verbreitet werden

e Convolution / Faltung Kernel / Filter

Output Input

\ \
S(t) = (I % K)( ZI K(t—a)
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Convolutional neural networks: Faltende neuronale Netze

2D-Fall
S(i,7) = (I % K)( ZZImn (t—m,j —n)

CNNs verwenden jedoch stattdessen haufig die so genannte "cross-correlation”
(Kreuzkorrelation)

S(i,5) = (K I)( ZZI@—i—m]—l—nK( n)
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Convolutional neural networks

Input

Alternative Ansicht

* Die funktionelle Abbildung von der
Eingabe zur Ausgabe kann als

"normaler" densely-connected Layer
betrachtet werden.

— Die meisten Gewichte sind Null

— Viele weitere Gewichte sind identisch
* Abbildung von 12 auf 6 Neuronen

— Normalerweise 6 * 12 = 72 Gewichte

— Hier nur 4 (also 4 Kernel Parameter)
» Zwei Prinzipien

— "Sparse connectivity"

— "Shared weights"

16 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

| Kernel
b c
| w xT
—_— U zZ
: j \ I
v Output
a*w+b*x+c*0+d*0+ a*0+b*w+c*x+d*0+ a*0+b*0+c*w+d*x+
e*y+f*z+g*0+h*0+ e*0+f*y+g*z+h*0+ e*0+f*0+g*y+h*z+
I*0+j*0+k*0+1*0 i*0+j*0+k*0+1*0 i*0+j*0+k*0+1*0
a*0+b*0+c*0+d*0+ a*0+b*0+c*0+d*0+ a*0+b*0+c*0+d*0+
e*w+*x+g*0+h*0+ e*0+f*w+g*x+h*0+ e*0+f*0+g*w+h*x+
i*y+j*z+k*0+1*0 i*0+j*y+k*z+1*0 i*0+j*0+k*y+1*z

Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) A\‘(IT




Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers
* Eingabe: 280 x 320

Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 fur die Kantenerkennung)

Ausgabe: 280 x 319

Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen
(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)

Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden
Berechnungen

Input Output

g s

Filter/Kernel
-1 1
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Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers
* Eingabe: 280 x 320

Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 fur die Kantenerkennung)

Ausgabe: 280 x 319

Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen
(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)

Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden
Berechnungen

Input Output

Filter/Kernel
-1 1
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Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers

* Eingabe: 280 x 320

Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 fur die Kantenerkennung)

Ausgabe: 280 x 319

Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen

(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)

Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden

Berechnungen A
Input oy

|
/ J

Output

Filter/Kernel
-1 1
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

W
B =11 %ME\DO
044&@@000@4%}
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

— Input:
30 Sekunden — Filter: 5x 5

— Output Groflze?

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

200 x 400
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

— Input:
30 Sekunden — Filter: 5x5
— Output Grolke?

196 x 396

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

200 x 400
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

‘\'l '
LS

30 Sekunden = Input: mxn
- Filter: k x k
— Output Grofze?
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

q v
P

30 Sekunden = Input: mxn
- Filter: k x k
— Output Grofze?

Im-k+1)x(n-k+1)
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Groldenreduzierung wahrend der Faltung

Padding

* Erweiterung des Inputs um 0, so dass die Grof3e nach der Faltung gleich bleibt
* Kein padding ("valid convolution"): Input m, Kernel k, Outputm -k + 1

* Zero-padding (k - 1 Pixel, "same convolution"): Griol3e bleibt erhalten

N
S

OCOOOOOOOOOOL®

3 oooooooo%
m, = 16 c//c oooooooooo% &o
m =16 % &

OOOOOOO OOC
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Pooling

In vielen CNNs werden Faltungen mit Pooling kombiniert
— Kombination der Informationen mehrerer Pixel zu einem einzigen

* Max pooling: Neuer Pixelwert ist das Maximum der vorherigen Pixel
* Average pooling: Das neue Pixelwert ist der Durchschnitt der vorherigen Pixel
« L, pooling: Neuer Pixelwert ist L, Norm der vorherigen Pixel

Typischer Zweck
» Starke GroRenreduzierung ("downsampling"), mit width (z.B. 3) und stride (z.B. 2)

Randnotiz:

@ I : Stride kann auch bei
Convolution verwendet
OJOROJORR:
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Nomenklatur

Kombination mehrerer Operationen
zu einer Schicht

1. Convolution

2. Nichtlinearitat

3. Pooling

- "Convolutional layer*

Complex layer terminology

Next layer

Simple layer terminology

i

Next layer

Convolutional Layer

Pooling stage

A

Pooling layer

Detector stage:
Nonlinearity
e.g., rectified linear

}

A

Detector layer: Nonlinearity
c.g., rectified linear

Convolution stage:
Affine transform

A

A

Convolution layer:
Affine transform

Input to layer

*

27 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

Input to layers
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Uberblick Uber gesamtes CNN model

Kombination aus
* Convolution Layers
* Convolutions (mehrere Filter pro Schicht)
* Nichtlineare Transformationen
* Pooling
* NN Layers
* Vektorisierung
* Dense layers
* Softmax (fur Mehrklassen-Klassifizierung)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

Output of softmax:
1,000 class
probabilities

¢

Output of matrix
multiply: 1,000 units

Ouftput of reshape to
vector:

16,384 units

+

Output of pooling
with stride 4:
16x16x64

Output ot
convolution +

ReLU: 64x64x64

Output of pooling
with stride 4:
64x64x64

Output ot
convolution +

ReLU: 256x256x64

*

Input image:
256x256x3
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Anzahl der Gewichte in den Filtern

Beispiel

Bild m x n (im Beispiel: 6 x 6) mit k (3) (Farb)kanalen
* Input: 6x6x3

* pxq Filter hat p x g x 3 + 1 Gewichte/Parameter (im Beispiel: p =3, g = 3)
* Jeder Faltungsschritt: k’Filter (im Beispiel: k’= 2)

* Anzahl der Kanale im Output: k’, also 4 x 4 x 2 Output
* Insgesamt p x g x k’ Parameter et

Filter 1

PN e e - Output
Bemerkung 4| 9|2|5]8 3—_ I N |
» Pooling reduziert die BildgréRe ——————— BN #x4 |
wahrend Zahl der Kanale gleich ———7, 15 . 1L Filter 2 s
bleibt s | 7|7 |9 |2]1 ] N
* k' 1 x 1 Filter reduzieren die 5|8 |5|3|8|al :’ :J :’ = Fraes
Zahl der Kanéle von k auf K’ 6x6x3 T
bei fixer Bildgrol3e 3x3x3 4x4

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT




Konkretes Beispiel: AlexNet

ImageNet Classification with Deep Convolutional
Neural Networks

ImageNet
* 1,3 Millionen Bilder

Alex Krizhevsky Ilya Sutskever Geoffrey E. Hinton
° 1 O O O KI a S S e n University of Toronto University of Toronto University of Toronto
kriz@cs.utoronto.ca ilya@cs.utoronto.ca hinton@cs.utoronto.ca

 NeurlPS 2012
e CNN Durchbruch

mite container ship __motor scooter
container ship motor scooter
black widow ’_| lifeboat go-kart

amphibian moped
fireboat bumper car
drilling platform golfcart

cockroach

cherry adagascar cat

convertible | agaric dalmatian squirrel monkey
grille oom grape spider monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus |[ffordshire bullterrier indri
fire engine || dead-man's-fingers currant howler monkey
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Konkretes Beispiel: AlexNet

ImageNet
* 1,3 Millionen Bilder ,
227
i 1000 Klassen CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV ) Max POOL 056 CONV )
* NeurlPS 2012 stride=4, 96 3x3, g;gg:f;js 3x3, g;i’ﬂ:ﬂ;;s
96 kernels stride=2 stride=
 CNN Durchbruch e . , — — —
r (27+2%2-5)1 (27-3)/2 +1 (13+2"1-3)1
i (227-11)/4 +1 (55-3)/2 +1 =07 s13 “1 =13
| =55 =27 13
L 13
227
e [0 [0
284 CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 384 3x3,pad=1 3x3, 256 O
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+271-3)1 {13+2*1-3)i1 {13-3)/2 +1 FC - FC ' .
=13 +1 =13 =6 : .
: : ol 10 ©
&
13 , 9216 O O 1000
13 Softmax

13

4086 4096
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer 1? (ohne Bias)

= f CONV Overlappi Overlapping
verlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONY
stride=4, 96 3x3, ax5,pad=2 33, 258 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kernels
.«._______ __Tl-'l _— —_—
| i e (27+2°2-5)/1 (27-3)i2 +1 (13+2°1-3)/1
Hi i: (227-11)/4 +1 5§ (55-3)72 +1 W =27 T =13 1 =13
o | =55 =27 57 13 E
11 =
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 384 3x3,pad=1 256 33, 266
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+2"1-3)1 (13+2*1-3)/1 (13-3)/2 +1 FC FC
=13 =13 =6
30 Sekunden ¢ °8
. 13
"3 3 9216 1000
13 13 Softmax
4096 4096
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer 1? (ohne Bias)
11*11*3*96 = 34.848 Parameter

256

227

y A

CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 5x5,pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kernels

.«.'_'_'_' -_Tl'l E— EE— —_

! | e (27 +2*2-5)1 (27-3)(2 +1 (13+2%1-3)/1

1] il (227-11)4 +1 |gg (55-3y2 +1 el =13 1 =13
| bl =55 =2 27 13 E
S 13
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 3x3,pad=1 258 3x3, 256
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+271-3)1 (13+42°1-3)/1 (13-3)12 +1 FC FC
=13 + =13 =6
30 Sekunden s J
13
9216 1000

13
Softmax

#
12 (164
13

13

4086 4096
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer 2? (ohne Bias)

13

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

227 3
CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONY
stride=4, 96 3x3, 95 7 ax5,pad=2 33, 258 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kernels
r'_'_'_'_'_'_;l'l r"__ —_— S .
: . L_ (27+2*2-5)/1 {27-3)2 +1 (13+2%1-3)/1
115 i: (227-11)/4 +1 (55-3)2 +1 B ‘ ‘41 =27 R =13 ‘11 =13
L | =55 =27 57 57 13 E
11 3
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 3x3,pad=1 33, 266
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+2"1-3)1 (13+2*1-3)/1 (13-3)/2 +1 FC
=13 =13 =6
30 Sekunden & :
5]
&
13 19 9216 1000
13 Softmax
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer 2? (ohne Bias)
0 Parameter

13
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227 3
; 256 .
CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 95 7 ox5,pad=2 33, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kemels
r'_'_'_'_'_'_;l'l r"__ —_— S .
: . L (27+2*2-5)/1 {27-3)2 +1 (13+2%1-3)/1
115 i: (227-11)/4 +1 (55-3)2 +1 B ‘ ‘41 =27 R =13 ‘11 =13
L | =55 =27 57 57 13 E
11 3
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 3x3,pad=1 33, 266
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+2"1-3)1 (13+2*1-3)/1 (13-3)/2 +1 FC
+1 =13 +1 =13 =5
30 Sekunden 1 :
5]
&
13 19 9216 1000
13 Softmax
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer FC1? (ohne Bias)

227 3
CONV Overlapping Overlapping
1Mx11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 5x5,pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kernels
.«.'_'_'_'_'_'_Tl-'l E— EE— E—
! i e (27+2°2-5)/1 (27-3)(2 +1 (13+2°1-3)/1
i | 227114 +1 |58 (85-3)/2 +1 gea B =13 “o=13
: ull =55 =i 27 13
—_—— a_ _—
! 85 13
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 3x3,pad=1 256 33,
384 kernels 256 kernels stride=2
(13+2*1-3)1 (13+42°1-3)/1 {13-3)12 +1 FC
=13 + =13 =6
30 Sekunden ° °
& 13
13 13 9216 1000
13 13 Softmax
4096 4096
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Konkretes Beispiel: AlexNet

Wie viele Gewichte sind in Layer FC1? (ohne Bias)

227 3
CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, ox5,pad=2 33, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kemels
.«.'_'_'_'_'_'_Tl.'l S —_— -
! | (27+2°2-5)/1 27-3)2 +1 (13+2%1-3)/1
11 W (227-11)i4 +1 55 (55-3)/2 +1 ‘” =27 )1 g LHJ ‘41 =13 :
| Blll =ss =27 B ’
(R U I - 27
B 558 13
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL

s kol e Y
30 Sekunden el ;
i Wi 9216*4096 = 37.748.736 Parameter
4086 4096
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Welche Filter werden tatsachlich gelernt?

Low-Level
Feature

Overlap

Mid-Level
Feature

Feature Map in Convolutional Neural Networks (CNN)

Overlap

High-Level
Feature

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

DOI: 10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186
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Datentypen

1D
o Zeitreihen, z. B. Audiodaten
« Spektraldaten

2D
 Bilddaten, Graustufen (/ x b)
2D + Kanale

* Farbige Bilder (/ x b x 3), dritte Dimension: Farbwerte (Zahl der Kanéle)
3D oder hoher
* Volumetrische 3D-Daten (/x b x h)

« Zwei Raumrichtungen und eine Zeitrichtung, also Videodaten (auch hier sind mehrere
Farbkanale maoglich, I x b x t x 3)

e Andere Kombinationen von Dimensionen

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut flir Technologie (KIT) A\‘(IT
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Te
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1) Bilddaten

2) Convolutional Neural Networks fur Bildklassifizierung

3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Bildanalyse in der Medizin

CNNs: Wichtige Rolle im medizinischen Bereich

 Bildgebende Verfahren 13,400

. P& - Ergebnisse zu
Rontgenbild wcancer CNNs"

* Ultraschall (2023: >72,000)
* Computertomographie (CT)
* Magnetresonanztomographie (MRT)

Optische Mikroskopie
* Art der Bilddaten

* Oberflachenbilder (Haut, ...)
* Projektionen (Rontgenbilder)
* Querschnitte

* 3D-Tomographie

Bewegte Bilder (Mikroskopie, Ultraschall, ...)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

cancer cnns n

Automatic detection of early esophageal cancer with CNNS using transfer
learning

S Van Riel, E Van Der Sommen... - 2018 25th IEEE ..., 2018 - ieeexplore.iese.org

The incidence of Esophageal Adenocarcinoma (EAC), a form of esophageal cancer, has

rapidly increased in recent years. Dysplastic tissue can be removed endoscopically at an

early stage, and since survival chances of patients are limited at later stages of the disease ...

vr Y9 Citedby 10 Related articles  All 3 versions

3D G-CNNs for pulmonary nodule detection

M Winkels, TS Cohen - arXiv preprint arXiv: 1504.04656, 2018 - arxiv.org

... These 3D G-CNNs were applied to the problem of false positive reduction for pulmonary nodule ...
dataset size tested, the G-CNN achieved a FROC score close to the CNN trained on ... Lung cancer
is currently the leading cause of cancer-related death worldwide, accounting for an ...

i¥r 99 Citedby 34 Related articles All 4 versions &%

Discriminative localization in CNNs for weakly-supervised segmentation of
pulmonary nodules

X Feng, J Yang, AF L aine. ED Angelini - International conference on ..., 2017 - Springer

... that locate and segment nodules of various sizes can assist radiologists in cancer malignancy
diagnosis ... It was very recently discovered in a study [5] on natural images that CNNs trained on ...
the up-sampled weighted activation maps from the last convolutional layer in a CNN ...

Yr U9 Citedby 54 Related articles All 10 versions

Fast capsnet for lung cancer screening

A Mobiny, H Van Nguyen - ... Conference on Medical Image Computing and ..., 2018 - Springer

... to less than 3% for late-stage disease [1]. A major challenge in lung cancer screening is ... Our work
shows that CapsNet is a promising alternative to CNN. Experimental results demonstrate that
CapsNets compare favorably to CNNs when the training size is large, but significantly ...

Yr U9 Citedby 57 Related articles All 5 versions

Detection and recognition for life state of cell cancer using two-stage cascade
CNNs

HHu, Q Guan, § Chen, Z Ji... - IEEE/ACM transactions on ..., 2017 - ieeexplore.ieee.org

Cancer cell detection and its stages recognition of life cycle are an important step to analyze

cellular dynamics in the automation of cell based-experiments. In this work, a two-stage

hierarchical method is proposed to detect and recognize different life stages of bladder cells ...

Yr U9 Citedby5 Related articles All 5 versions
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Brustkrebserkennung mit CNNs DOI: 10.1038/s41586-019-1799-6

Beispiel: GroRe CNN Studie mit Daten aus den USA und GB

e 2020 in Nature veroffentlicht

* Durchgefuhrt von Google Health, DeepMind, Imperial College London, Northwestern,

Cambdrige, Stanford, ...
Article

International evaluation of an Al system for
breast cancer screening

https://doi.org/10.1038/s41586-019-1799-6
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Verfahren und Daten

Test datasets

Daten aus den #* &
USA und GB Number of women 25,856 3,097
. . Interpretation Double reading Single reading
1) Vergleich mit o
Screening interval 3 years 1 or 2 years
TeStdaten Cancer follow-up 39 months 27 months
2) G B N USA Number of cancers 414 (1.6%) 686 (22.2%)
Evaluation 1)

Comparison with retrospective
clinical performance

Al system read

Clinician read

UK and
US test sets

43 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

2)

Generalization
across datasets

O 2
< —
Trained on Tested on

UK training set US test set

Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT



Ergebnisse

ROC-Kurven im Vergleich zu Expertinnen

. ..
True pOSItIVe rate 1) Breast cancer in 3 years (UK) 2) Breast cancer in 2 years (USA)
liber 1.0 1.0
* False positive rate . .
GB ,; 0.6 ? 0.6
* Erste Analyse (grin) 8 .. f, 8§ .1/ agpeciity = 5.70%
- . : ensitivity = 9.40%
« Zweite Analyse (blau)
s :
« Konsens durch dritte 027 " ASBeCi =335 02
0.60 1— T T T T 1
Analyse (rot) . | I0.02 0.04 I0.06 0.08 |0.10 0.12 | . | | | | |
USA 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
. 1 - Specificity 1 — Specificity
* Nur eine Analyse (grun) — Al system o Meanfirst reader | consensus — Al system Al operating point
Al operating point = Mean second reader -~ Al system (UK training only) * Mean human reader

CNNs sind genauer als ein Experte/eine Expertin, aber schlechter als zwei oder mehr
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Warum sind die CNNs so gut?

Test datasets

Al &

<l —

Number of women 25,856 3,097

\/

Sehr wenige Datenpunkte!

Vergleich

- ImageNet — 1,3 Millionen Bilder, 1000 Kategorien

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Warum sind die CNNs so gut?

Test datasets

& =
< E—
Number of women 25,856 3,097

\/

Sehr wenige Datenpunkte!

Vergleich

- ImageNet — 1,3 Millionen Bilder, 1000 Kategorien

LOosung

— Sehr grol3e (tiefe) Modelle
und

— Transfer Learning

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Residual learning: ResNet

Idee

» Korrektur der Eingabe lernen (anstatt kompletter Transformation)

* Layer: Input x, Output x + F(x)
* F(x) ist ein CNN Block (ohne Pooling)

X

Y

weight layer

‘F(x) vrdu

weight layer

relu

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

X
identity

arXiv:1512.03385
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Residual learning: ResNet

Begriindung

* Informationen werden weitergegeben

 Gelernte Anderungen werden addiert

* Backpropagation: Direkter Pfad von Loss zu jeder einzelnen Schicht
* Jede Schicht wird effizient trainiert — Schnelles Training trotz Tiefe

X

Y

weight layer
}'(x) ! relu &
weight layer identity

relu  4xiv:1512.03385

image

Y

7x7 conv, 64, /2 |

v

pool, /2

3x3 conv, 64

\

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

\ 4

3x3 conv, 64

......
.....
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Residual learning: ResNet

Damit

* Residual connections fur extrem tiefe neuronale Netze

* — CNNs mit bis zu 1000 trainierbaren Schichten

* Nicht trainierbar ohne residual connections/skip connections

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

34-layer plain 34-layer residual

image image

E:
R
=

w B
R
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Transfer Learning

Idee
e Schritt 1
* Trainieren von tiefen CNNs mit grof3en Datenmengen
* Beispiel: ImageNet — 14 Millionen Bilder, 20000 Kategorien
e Schritt 2
* Ersetzen der Output Schicht
* Beispiel: Krebserkennung — logistische Regression (einzelnes Sigmoid Neuron)

* Training des letzten Layers (oder der letzten Layer) mit wenigen spezifischen Daten

\ 4 \ 4
| 3x3cony, 512 | 3x3conv, 512

| 3x3cony, 512

Y

| 3x3convy,512

| 3x3cony, 512

—> Y
| 3x3conv,512

avg pool avg pool

[Fully connected, 20k| [ Fully connected, 1 I
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Transfer Learning

1. Train on Imagenet 2. Small Dataset (C classes)

FC-4096 \\

FC-4096

FC-1000
FC-4096
FC-4096

Reinitialize

this and train
MaxPool
Conv-512
Conv-512

MaxPool
Conv-512
Conv-512

MaxPool
Conv-512
Conv-512

MaxPool
Conv-512
Conv-512

MaxPool > Freeze these
Conv-256

Conv-256

MaxPool
Conv-256
Conv-256

MaxPool
Conv-128
Conv-128

MaxPool
Conv-128
Conv-128

MaxPool
Conv-64
Conv-64 )

MaxPool
Conv-64
Conv-64

-
=
o
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3. Bigger dataset

FC-C
Train these

\
With bigger
dataset, train
more layers

> Freeze these
__Conv-256

:
Lower learning rate
when finetuning;
1/10 of original LR
is good starting

J  point

Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT
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Datenerweiterung (,Data augmentation®)

Ausnutzen von Label-Invarianzen
* CNNs sind nicht invariant gegenuber Rotationen

* CNNs konnen leicht invariant gegentber Verschiebungen und Skalierungen sein
(wegen Pooling)

* Viele (Klassifikations-)Labels sind invariant!

— Data augmentation

* Verformung Q

* Skalierung : _’ X

* \erschiebung - :‘
» Spiegelung ~ Original

Augmented

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT
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Te

1l 4

1) Bilddaten

2) Convolutional Neural Networks fur Bildklassifizierung

3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Computer Vision Tasks

Klassifikatio_n_

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

Semantische Segmentierung
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Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel
Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

Pascal Friederich,

Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

Einzelner Pixel
Pinguin/Bar/Wasser/Schnee?
- Unmadglich zu entscheiden

Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT



Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel
Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

Pixel mit Umgebung (Kontext)
Pinguin/Bar/Wasser/Schnee?
— Moglich, aber sehr ineffizient

(muss fur jeden Pixel einzeln
gemacht werden)
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Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel
Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

S S
-
& Conv ﬂConv ﬂConv ﬂ Conv argmax
’ — — —> — —
L L J
=2 .

Scores:
] CxHxW
= Convolutions:
DxHxW

Idee

Ausschliel3lich Convolutional Layers

- Konstante Grole

- Eine Klassifikation pro Pixel am Ende
— Problem: Sehr teuer!
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Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel
Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

Idee

Ausschliel3lich Convolutional Layers

- Zuerst ,downsampling®, dann ,upsampling®
- Eine Klassifikation pro Pixel am Ende

— Wie funktioniert ,Upsampling®?
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,2Upsampling“ - ,Inverse Convolution*

Layer zum Erhdhen der Auflésung
* Beispiel: 1D, Filtergrof3e 3, Stride 2

Output
Filter cX
Input
X ay
; azZ+
y b
X
b
Z by
bz
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U-Net Modell

Architektur % i

* Bild - Bild (Grid - Grid) TiT]
 Schlusselbestandteile e L ool ] output
. . tile al d o segmentation
Convolutions S EEEES:
* Pooling S
« Upconvolutions ¥ 12 120
* Querverbindungen H_l
« Benutzt fur semantische 1
Segmentierun 12 250
g g Ng! IE 3 = conv 3x3, ReLU
’ “gS S copy and crop
s =l=i ¥ max pool 2x2
5 ¢ 4 up-conv 2x2
= conv 1x1

arXiv:1505.04597
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Objekterkennung: Motivation

% Vektor

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

FC
(1000)

FC
(4)

Klassen Wahrscheinlichkeiten
(wie bisher: Softmax)

Box-Koordinaten
(x, v, b, h)
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Zusammenfassung FRER
 p éé

Convolutional neural networks TS PR IR ( OOOO
* Motivation R IR | = o

e Aufbau und Funktion

* Weight sharing und sparse connectivity

Breast cancer in 3 years (UK) b Breast cancer in 2 years (USA)

* Anzahl der Parameter in CNNs -

* Pooling, padding, stride -
Anwendungen, ResNet, Transfer Learning . identity
F(x)+x @

* Medizinische Bildanalyse

* Residual connections, ResNet
* Pretraining und Finetuning
Beyond Bildklassifizierung

* Semantische Segmetierung

* U-Net

* Objekterkennung

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT
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Zusammenfassung

Was ist ein CNN? Was sind die Komponenten und wie ist es aufgebaut?
Wie viele Parameter hat ein conv layer mit gegebenen Spezifikationen?
Warum funktionieren fully connected layers fur Bild-Tasks nicht?
Welche Hyperparameter hat ein CNN?

Was sind residual connections und woflr werden sie verwendet?

Was ist Transfer Learning?

Was ist data augmentation? Was sind Invarianzen in diesem Kontext?
Was sind mogliche Computer Vision Tasks?

Was ist semantische Segmentierung?

Was ist das U-Net und woftr wird es verwendet?

Wie funktioniert Objekterkennung?

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT
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