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Sieci neuronowe w przetwarzaniu obrazow:
przeglad wybranych osiggnieé

Karol PRZYBYSZEWSKI"

1. Wstep

Od poczatku tego dziesieciolecia obserwujemy niepowstrzymywalny postep, jaki
dokonuje si¢ w obszarze przetwarzania obrazéw. Wzrost taniej mocy obliczeniowej
oferowanej przez ogélnodostepne komputery oraz wzrost ilosci dostepnych danych
obrazowych umozliwily szybsze eksperymentowanie i testowanie algorytméw. Spek-
takularnym przyktadem sukcesu w tej dziedzinie s3 konwolucyjne sieci neuronowe,
dla ktérych pierwowzorem byl neocognitron [1] przedstawiony przez Kunihiko Fukus-
hime w 1980 roku. Idea zaprezentowana przez Fukushime byla podstawa czesto cyto-
wanej pracy Yann LeCun [2], w ktorej zostala przedstawiona sie¢ LeNet-5, pionierska
7-poziomowa sie¢ konwolucyjna do klasyfikacji recznie pisanych cyfr. Byta ona uzy-
wana przez kilka bankéw do rozpoznawania recznie pisanych cyfr na zeskanowa-
nych obrazach czekéw o wielkosci 32x32 piksele.

Nieprzerwany sukces konwolucyjnych sieci neuronowych jako efektywnej metody
przetwarzania obrazéw zostal ukoronowany sprzetowg implementacja konwolu-
cji na procesorach GPU [3]. Pozwolifo to na przyspieszenie obliczen o co najmniej
rzad wielkosci i umozliwilo badaczom przeprowadzanie wigkszej ilos¢ eksperymen-
tow w krotszym czasie. Obecnie najefektywniejsze architektury sieci neuronowych
wykorzystywane do przetwarzania obrazow, takie jak: AlexNet (2012), ZFNet (2013),
GoogleNet/Inception (2014), VGGNet (2014) czy ResNet (2015), oparte s3 o warstwy
konwolucyjne. Historia powstania i rozwoju konwolucyjnych sieci neuronowych poka-
zuje, ze od momentu odkrycia metody do momentu, kiedy w pelni zostanie wyko-
rzystany jej potencjal, moze mina¢ wiele lat.

W roku 2010 po raz pierwszy zostalo zorganizowane wyzwanie IMAGENET Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [4], ktérego celem bylo ,,0szacowanie
zawartosci zdjec w celu ich pobrania i automatycznej adnotacji za pomocg podzbioru
duzego, recznie oznakowanego zestawu danych ImageNet”. Wyzwanie to kontynuo-
wane bylo przez osiem lat i w duzym stopniu przyczynilo si¢ do szybkiego rozwoju
technik przetwarzania obrazéw. Prace publikowane w ramach ILSVRC pokazaty
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wyraznie ten postep — btad klasyfikacji obrazéw (top-5) zostal zredukowany z 0,28
(w 2010) do 0,023 (2017) [5]. Wyzwanie Imagenet przyczynilo si¢ rowniez do ponow-
nego zainteresowania sieciami neuronowymi jako efektywnymi technikami analizy
danych, a w szczegdlnoéci danych obrazowych [6]. Wyzwanie ILSVRC zakonczylo
sie w roku 2017 wskazaniem dalszych kierunkéw rozwoju technik przetwarzania
danych - nastapilo przesuniecie cigzaru badan z rozpoznawania/klasyfikacji obiek-
tow do badan nad maszynowym ‘rozumieniem’ obrazu.

W opracowaniu przedstawilem najwazniejsze obszary dziedziny przetwarzania
obrazéw i réznych rodzajow i architektur sieci neuronowych zbudowanych w tym celu
oraz opisalem wybrane koncepcje przetwarzania obrazéw oparte o sieci neuronowe.

2. Dziedzina przetwarzania obrazow

Przetwarzanie obrazéw, czasami nazywane tez widzeniem maszynowym (od angiel-
skiego computer vision) to pojemna dziedzina podzielona na wiele odrebnych obsza-
réw. W celu jak najszerszego okreslenia i opisania dziedziny przetwarzania obrazéw
uzylem danych dostepnych i utrzymywanych przez ogélnodostepny serwis Papers-
WithCode (www.paperswithcode.com), ktérego misjg jest prezentacja najnowszych
osiagniec z dziedziny uczenia maszynowego. W dziedzinie przetwarzania obrazéw
serwis ten zidentyfikowal (maj 2019):

e 364 tablice wynikéw (ang. leaderboards),

e 501 zadania (ang. tasks),

e 173 ogoélnodostepne zbiory danych (ang. datasets),

e 3524 artykuly naukowe z udostepnionym kodem zrédlowym (ang. papers with code).

Zadania przetwarzania obrazéw pogrupowane sag w 219 obszaréw, z ktérych 20
najpopularniejszych (najwieksza ilo§¢ artykuléw) przedstawitem w tabeli 1.
Strona PapersWithCode uwzglednia réwniez mniej popularne czy nawet egzo-
tyczne obszary, takie jak:
e Pornography Detection,
e Damaged Building Detection,
e Logo Recognition,
e  Window Detection,
e Transform A Video Into A Comics.
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7AB. 1. Wybrane obszary przetwarzania obrazow
7AB. 1. Selected areas of computer vision

llos¢ Dwa zadania

alf . zadan z najwiekszg iloScig artykutéw
1. Segmentacja semantyczna 7 Semantic Segmentation — 417 art.

(ang. Semantic Segmentation) Real-Time Semantic Segmentation — 22 art.
2. | Klasyfikacja obrazéw 7 Image Classification — 353 art.

(ang. Image Classification) Few-Shot Image Classification - 14 art.
3. | Detekcja obiektéw 17 Object Detection — 298 art.

(ang. Object Detection) 3D Object Detection — 20 art.
4. | Odpowiadanie na pytania 6 Question Answering — 283 art.

(ang. Question Answering) Open-Domain Question Answering — 15 art.
5. | Generowanie obrazéw 8 Image generation — 158 art.

(ang. Image Generation) Image-to-Image translation - 61 art.
6. | Okreslanie pozy sylwetki 9 Pose Estimation — 146 art.

(ang. Pose Estimation) 3D Human Pose Estimation — 25 art.
T Zwiekszanie rozdzielczosci 4 Super Resolution — 124 art.

(ang. Super Resolution) Image Super-Resolution — 77 art.
8. | Pojazdy autonomiczne 13 Autonomous Driving — 84 art.

(ang. Autonomous Vehicles) Autonomous Vehicles — 38 art.
9. | Rozpoznawanie i modelowanie twarzy | 30 Face Recognition - 65 art.

(ang. Facial Recognition and Modelling) Face Detection - 37 art.
10. | Obraz wideo 35 Object tracking — 48 art.

(ang. Video) Video Classification - 30 art.
11. | Rozpoznawanie obiektow 4 Object Recognition - 113 art.

(ang. Object Recognition) 3D Object Recognition - 7 art.
12. | Wyszukiwanie obrazem 7 Image Retrieval - 105 art.

(ang. Image Retrieval) Content-Based Image Retrieval - 9 art.
13. | Rozpoznawanie akcji 6 Action Recognition - 89 art.

(ang. Action Recognition) Action Recognition in Videos - 13 art.
14. | Tagowanie obrazéw 2 Image Captioning - 96 art.

(ang. Image Captioning) Image Paragraph Captioning - 1 art.
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llosé Dwa zadania

a Doz zadan z najwiekszg iloScig artykutow
15. | Okreslanie gtebokosci 9 Depth Estimation - 68 art.

(ang. Depth Estimation) Monocular Depth Estimation - 24 art.
16. | Transfer stylu 5 Style Transfer — 86 art.

(ang. Style Transfer) Image Stylization - 7 art.
17. | Detekcja anomalii 7 Anomaly Detection - 81 art.

(ang. Anomaly Detection) Unsupervised Anomaly Detection - 8 art.
18. | Rozumienie sceny 8 Scene Understanding - 40 art.

(ang. Scene Parsing) Scene Recognition — 15 art.
19. | Obrazy 3D 25 3D Reconstruction — 47 art.

(ang. 3D) 3D Pose estimation — 17 art.
20. | Ponowna identyfikacja osoby 6 Person Re-Identification - 66 art.

(ang. Person Re-Identification) Video-Based Person Re-Identification - 4 art.

Zrédto: opracowanie wiasne.
SOURCE: own elaboration.

Obszary przetwarzania obrazéw wymienione w powyzszej tabeli jasno pokazuja
ze ta dziedzina ma zastosowanie w wielu praktycznych aspektach. Najczesciej uzy-
wane techniki to segmentacja/detekcja oraz klasyfikacja. Istotnym zagadnieniem jest
réwniez taczenie technik przetwarzania obrazéw z technikami przetwarzania jezyka
naturalnego w takich obszarach, jak Odpowiadanie na pytania, Tagowanie obrazéw
czy Rozumienie Sceny. Coraz bardziej popularne sg rowniez techniki zwigzane z two-
rzeniem nowych oraz modyfikacjg istniejacych obrazow, takie jak Generowanie Obra-
z6w czy tez Transfer stylu. Warto réwniez zwrdci¢ uwage na to, ze dziedzina przetwa-
rzania obrazow nie ogranicza si¢ jedynie do obrazéw dwuwymiarowych, ale porusza
réwniez zagadnienia zwigzane z nagraniami wideo oraz obrazami tréjwymiarowymi.

3. Sieci neuronowe w przetwarzaniu obrazéw

Niekwestionowanym liderem w dziedzinie przetwarzania obrazdéw jest koncepcja
konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. convolutional neural networks), czasami
tez tlumaczona na jezyk polski jako splotowe sieci neuronowe. Ich ogromna zaleta
to zdolno$¢ redukgji obrazu do formy, ktdra jest o wiele prostsza do przetwarzania,
ale zachowuje wszystkie cechy istotne do poprawnego wnioskowania. Istnieje jed-
nak wiele innych koncepcji zwigzanych z sieciami neuronowymi, ktére réwniez daja
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bardzo dobre rezultaty w obszarze przetwarzania obrazéw. W ponizszej tabeli wymie-
nione zostaly wszystkie istotne koncepcje zwigzane z sieciami neuronowymi, jakie
dostepne byly w czasie pisania artykutu. Do opisu uzytem nazw anglojezycznych, gdyz
w wielu przypadkach nie wyksztalcila si¢ jeszcze terminologia polska i dla zacho-
wania spdjnosci nazewniczej lepiej jest uzy¢ jednolitego, angielskiego nazewnictwo.

TAB. 2. Istotne koncepcje sieci neuronowych zwigzane z przetwarzaniem obrazéw
7AB. 2. Important neural networks concepts related to computer vision

Nr Nazwa Rok publikacji
1. Feed forward neural networks (FF or FFNN) i perceptrons (P) 1958
2. | Hopfield network (HN) 1982

3. | Kohonen networks (KN, takze Self Organising (Feature) Map, SOM, SOFM) 1982

4. | Boltzmann machines (BM) 1986
5. | Restricted Boltzmann machines (RBM) 1986
6. | Radial basis function (RBF) 1988
7. | Autoencoders (AE) 1988
8. | Recurrent neural networks (RNN) 1990
9. | Long/ short term memory (LSTM) 1997
10. | Bidirectional recurrent neural networks, bidirectional long / short term 1997
memory networks i bidirectional gated recurrent units (BiRNN, BiLSTM
i BiGRU odpowiednio)
11. | Convolutional neural networks (CNN lub deep convolutional neural networks, | 1998
DCNN)
12. | Liquid state machines (LSM) 2002
13. | Echo state networks (ESN) 2004
14. | Extreme learning machines (ELM) 2006
15. | Sparse autoencoders (SAE) 2007
16. | Deep belief networks (DBN) 2007
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Nr Nazwa Rok publikacji
17. | Denoising autoencoders (DAE) 2008
18. | Deconvolutional networks (DN), rowniez nazywane Inverse Graphics 2010
Networks (IGNs)
19. | Variational autoencoders (VAE) 2013
20. | Markov chains (MC lub discrete time Markov Chain, DTMC) 2013
21. | Gated recurrent units (GRU) 2014
22. | Generative adversarial networks (GAN) 2014
23. | Neural Turing machines (NTM) 2014
24. | Deep convolutional inverse graphics networks (DCIGN) 2015
25. | Deep residual networks (DRN) 2015
26. | Attention networks (AN) 2015
27. | Differentiable Neural Computers (DNC) 2016
28. | Capsule Networks (CapsNet) 2017

ZRODLO: opracowanie wtasne.
SOURCE: own elaboration.

Powyzsza tabela wyraznie pokazuje aktywny rozwdj architektur i koncepcji zwia-
zanych z sieciami neuronowymi. Koncepcje te rozwijane s na réznych poziomach,
przyktadowo:

e sieci CapsNet skupiajg sie w duzym stopniu na zlikwidowaniu pewnych ograni-
czen sieci konwolucyjnych i usprawnieniu ich zdolnosci bardziej efektywnej eks-
trakcji istotnych cech;

e w koncepcjach, takich jak GAN czy autoenkodery, istotnym elementem jest odpo-
wiednia kombinacja wspotpracujacych ze sobg sieci neuronowych.
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4. Koncepcje autoenkodera (AE) i GAN

W tym paragrafie przedstawione zostaly koncepcja GAN [7] i koncepcja autoenkode-
réw, ktére wychodza poza zwyczajowe zastosowanie sieci neuronowych, czyli klasyfika-
cje, a ich zastosowanie w przetwarzaniu obrazéw dalo spektakularne rezultaty. GAN-y
i autoenkodery sg stosowane do generowania, modyfikacji czy tez edycji obrazdw.

Autoenkodery

Idea autoenkoderéw juz od wielu lat jest czgscig obszaru zagadnien zwigzanych z sie-
ciami neuronowymi, jednak dopiero niedawne zastosowanie w przetwarzaniu obra-
z6w dalo spektakularne rezultaty, np. w postaci transferu wybranego stylu malar-
skiego na dowolne, amatorskie zdjecia wykonane zwyktym aparatem.

Gléwnym zalozeniem autoenkoderow jest redukeja danych wejsciowych do ukry-
tej przestrzeni standw o mniejszej liczbie wymiardw, a nastepnie proba odtworze-
nia danych wejéciowych z tej reprezentacji. Pierwsza czes¢ nazywa si¢ kodowaniem,
a druga - fazg dekodowania. Zmniejszajac liczbe zmiennych reprezentujacych dane,
wymuszamy na modelu nauczenie sig, jak zachowac tylko istotne informacje, z ktérych
dane wejsciowe mozna odtworzy¢. Dzialanie to moze by¢ réwniez postrzegane jako
technika kompresiji.

ukryta reprezentacja

e owginalny o Odmorzony

X h r

Rvs. 1. Architektura autoenkodera

7RODLO: Opracowanie wtasne.
SOURCE: own elaboration.

Enkoder ma posta¢ h = f(x), natomiast dekoder: r = g(h). Tradycyjnie, autoenko-
dery minimalizuja funkgcje:
L(x.g(f(x))

gdzie L jest funkcja kosztu karzaca g(f(x)) gdy nie jest ona podobna do x (przykla-
dowo norme L? z ich réznicy). Koncepcja autoenkoderéw okazala si¢ bardzo pojemna,
a w jej ramach mozna przyktadowo wyréznic:
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e Undercomplete Autoencoders — gdzie rozmiar h jest mniejszy od x (tradycyjna,
podstawowa wersja autoenkodera);

e Sparse Autoencoders (SAE) [8] - do funkgcji kary dodawany jest parametr karzacy
za nierzadka reprezentacje; SAE zwykle sg uzywane do ekstrakeji cech na potrzeby
innych zadan, takich jak klasyfikacja;

e Denoising Autoencoders (DAE) [9] - jako wejscie otrzymuja uszkodzone dane
(np. zaszumiony obraz) i trenowane s3 w celu otrzymania oryginalnych, nieuszko-
dzonych danych jako wyjscia;

e Variational Autoencoders (VAE) [10] - dodaje czton regularyzujacy, wymuszajacy
odpowiedni rozklad sygnatu w warstwie kodujacej; w przetwarzaniu obrazéw
VAE uzywane mogg by¢ do generowania nowych obrazéw;

e orazinne, niewymienione w tym opracowaniu.

Generative adversarial networks (GAN)

Rozpatrujac koncepcje GAN z wysokiego poziomu, mozna stwierdzi¢, ze architek-
tura sieci GAN sklada si¢ z dwdch komponentéw: generatora i dyskryminatora. Dys-
kryminator ma za zadanie okresli¢, czy dany obraz wyglada naturalnie (to znaczy,
czy jest obrazem z zestawu danych) lub czy wyglada na sztucznie utworzony. Zada-
niem generatora jest natomiast tworzenie naturalnie wygladajacych obrazéw, ktére
s3 podobne do pierwotnego rozktadu danych, czyli obrazéw ktore wygladaja na tyle
naturalnie by oszukac sie¢ dyskryminatora.

zbiér treningowy
(rzeczywiste obrazy)

X~pdata(x) 5
prawdziwy
sie€ ‘

dyskryminatora
fatszywy

dane siec | o) D(X)
losowe generatora

2~pz(z)

obraz

G(2) wygenerowany

Rvs. 2. Architektura koncepcji GAN

7RODLO: Opracowanie wiasne.
SOURCE: own elaboration.
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Notacja przedstawiona na rysunku oznacza: p,  (x) — rozktad prawdopodobien-
stwa rzeczywistych obrazéw, x - probka z rozkladu p,  (x), p_(2) - rozktad prawdo-
podobienstwa generatora, z - probka z rozktadu p_(z), G(z) - sie¢ generatora, D(x)

- sie¢ dyskryminatora. Tak jak wspominalem wczesniej, trening sieci GAN jest rea-
lizowany jako rywalizacja miedzy generatorem a dyskryminatorem. Mozna to opi-
sa¢ matematycznie jako:

min_max, V(D, G) = E

[log(D())] + E_,_,[log(1 - D(G(2))] 2

x~pdata(x) z~pz(2)

W funkgeji V(D, G) pierwszym czlonem jest entropia pokazujaca, ze dane z praw-
dziwego rozktadu (p, , (x)) przejda przez dyskryminator (najlepszy scenariusz). Dys-
kryminator stara si¢ maksymalizowac tg warto$¢ do 1. Drugi czton to entropia poka-
zujaca, ze dane z losowego rozkladu (p_(z)) przechodzg przez generator wytwarzajacy
nieprawdziwy obraz, ktéry jest nastepnie przepuszczany przez dyskryminator w celu
identyfikacji autentycznosci (najgorszy przypadek). Ten czlon dyskryminator stara
sie doprowadzi¢ do wartosci 0. Calosciowo zatem dyskryminator dazy do maksyma-
lizacji funkcji V. Z drugiej strony zadanie generatora jest dokladnie odwrotne. Stara
sie on minimalizowa¢ funkcje V w taki sposdb, aby réznica miedzy prawdziwymi
a wytworzonymi danymi byta jak najmniejsza. W terminologii angielskiej do opisu
tej koncepcji uzywa si¢ terminu minmax game. Nalezy rowniez wspomnie¢, ze kon-
cepcja GAN ma wiele réznych zastosowan i odmian [11].

AE versus GAN
Autoenkoder kompresuje swoje dane wejsciowe do wektora o znacznie mniejszych
wymiarach niz dane wej$ciowe, a nastepnie przeksztalca je z powrotem w wektor
o tym samym ksztalcie. GAN mozna opisac jako odwrdcony autoenkoder — zamiast
kompresowa¢ dane wielowymiarowe, dostaje wektory niskowymiarowe jako dane
wejéciowe, a dane o duzych wymiarach znajduja sie w srodku architektury sieci.
GAN nie przyjmuje rzeczywistych danych jako wejsciowych, a zamiast tego otrzy-
muje maty wektor liczb losowych. Sie¢ generatora prébuje przeksztalci¢ ten maly wek-
tor w realistyczng probke z danych treningowych. Nastepnie sie¢ dyskryminatora
pobiera te wygenerowang probke (i kilka rzeczywistych probek z zestawu danych)
i uczy si¢ odgadywac, czy probki sg prawdziwe czy falszywe.

5. Sieci kapsutkowe

Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) odniosly wielki sukces w rozwigzywaniu prob-
leméw z rozpoznawaniem obiektéw i ich klasyfikacja. Nie sg jednak idealne. Jesli
na wejécie sieci konwolucyjnej podamy obiekt w orientacji, ktorej sie¢ nie zna lub
w ktorej obiekty pojawiajg sie w miejscach, do ktdrych siec¢ nie jest przyzwyczajona,
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zadanie predykcji prawdopodobnie si¢ nie powiedzie. CNN uczg sie¢ wzorow staty-
stycznych na obrazach, ale nie uczg sie podstawowych poje¢ dotyczacych tego, co spra-
wia, ze co$ rzeczywiscie wyglada jak konkretny rzeczywisty obiekt (np. twarz).

W 2017 Geoftrey Hinton (i inni), zapozyczyli pomysty z neurobiologii, ktore suge-
ruj3, ze mozg jest zorganizowany w moduty zwane kapsutkami [12] (CapsNets). Kap-
sulki te sg szczegolnie dobre w rozpoznawaniu cech takich, jak ulozenie (polozenie,
rozmiar, orientacja), deformacja, predkos¢, albedo, odcien, tekstura itp. W kontekscie
sieci neuronowych kapsulki reprezentowane sa przez grupy neuronéw.

Rezultaty zaprezentowane w pracach Hintona pokazaly, ze CapsNets maja najwyz-
sz3 wydajnoé¢ w standardowych zestawach danych, takich jak MNIST (z dokladnoscia
testowa 99,75%) i SmalINORB (z 45% zmniejszeniem bledu w stosunku do poprzedniego
najlepszego wyniku). Jednak aplikacje i wydajno$¢ tych sieci na rzeczywistych i bar-
dziej ztozonych danych nie zostaty w petni zweryfikowane. Bardzo wazng korzyscia,
jaka zapewniaja sieci kapsulkowe, jest przejscie od sieci neuronowych typu black-box
do tych, ktdre reprezentujg bardziej konkretne cechy, mogace pomé6c nam przeana-
lizowac i zrozumie¢, w jaki sposob sie¢ neuronowa dziala od srodka. Nalezy réwniez
wspomnie¢, ze CapsNets uzywaja koncepcji autoenkoderéw (rekonstrukeyjna funkcja
kosztu jest uzywana jako metoda regularyzacji), co potwierdza teze, ze idee opraco-
wane lata temu wcigz znajduja wazne zastosowania i przyczyniaja si¢ do powstawania
nowych, efektywnych rozwigzan w réznych dziedzinach eksploracji danych.

6. Powigzane prace

Gwaltowny rozwdj przetwarzania obrazéw przy uzyciu sieci neuronowych zaowoco-
wal réwniez duzg iloscig artykutéw naukowych opisujacych przekrojowo wybrane
zagadnienia z tej dziedziny. Warto zwrdci¢ uwage na artykut [13], w ktérym auto-
rzy obszernie opisuja ponad 20 lat historii wykrywania obiektéw. Artykut oparty jest
o przeglad ponad 400 prac obejmujacych okres od 1990 do 2019 roku. Autorzy wyraz-
nie pokazali podzial na dwie gtéwne epoki detekeji obiektéw: tradycyjne metody detek-
cji (do 2012) i metody oparte o glebokie uczenie maszynowe (po 2012), wsrdd ktérych
najpopularniejsze sa koncepcje zwigzane z sieciami konwolucyjnymi.

Bardzo dobrg i obszerng praca opisujaca wspolczesne architektury glebokiego
uczenia maszynowego jest artykut [14]. Autorzy kompleksowo opisuja rozwdj naj-
wazniejszych koncepcji w dziedzinie gtebokiego uczenia maszynowego od roku 2012.
Do artykulu dolaczona jest rowniez lista najpopularniejszych frameworkéw, SDK
oraz referencyjnych zbioréw danych uzywanych do implementacji i ewaluacji zadan
zwigzanych z glebokim uczeniem maszynowym.

Warto réwniez zwrdci¢ uwage na [15,] ktdra skupia si¢ na opisie historii rozwoju gle-
bokich konwolucyjnych sieci neuronowych. Badanie skupia sie na pokazaniu wewnetrz-
nej taksonomii najnowszych, glebokich architektur CNN. Podejmuje tez prébe podziatu
najnowszych innowacji w architekturach CNN na siedem réznych kategorii (terminologia
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angielska): spatial exploitation, depth, multi-path, width, feature map exploitation, channel
boosting oraz attention. Warto$ciowych informacji dostarcza dotgczona na koncu arty-
kutu tabela poréwnujaca wyniki réznych architektur w odniesieniu do wyzej wymie-
nionych kategorii.

7. Wnioski 1 dalsze prace

Na dzien pisania pracy nie znalaztem opracowan naukowych, ktére calosciowo podej-
muja temat wysokopoziomowej taksonomii architektur i koncepcji opartych o sieci
neuronowe, wraz ze wskazaniem i kategoryzacja praktycznych obszaréw badawczych
przetwarzania obrazéw. Niniejsze opracowanie jest wstepem do dalszych prac nad opi-
saniem rozwoju architektur, koncepcji i modeli sieci neuronowych w oparciu o ich prak-
tyczne zastosowania.

Lista praktycznych obszaréw badawczych zaprezentowana w pracy pokazuje,
ze wspOlczesne przetwarzanie obrazéw to dziedzina szeroka i odwaznie wkracza-
jaca na nowe pola badan. Krotka historia kluczowych odkry¢ w obszarze sieci neu-
ronowych pozwala zauwazy¢, ze od momentu opracowania podstawowych koncepcji
(tutaj: neuron) do czasu kiedy to odkrycie (tutaj: sieci konwolucyjne, autoenkodery;,
GAN-y, etc) osiggnie wysoki potencjal, moga mina¢ dziesigciolecia.

Niniejsze opracowanie jest pierwszym z planowanej serii opisujacej wysokopo-
ziomowe koncepcje i architektury sieci neuronowych oraz taczenie tej wiedzy z prak-
tycznymi obszarami zastosowan technik przetwarzania obrazéw. W ramach dalszych
prac bede staral odpowiedzie¢ si¢ na takie pytania, jak:

e Jak przeprowadzi¢ dalszg analize struktury/architektury sieci versus zastosowa-
nia praktyczne?

e Jak szuka¢ odpowiednich architektur dla konkretnych zastosowan?

e Jak budowa¢ nowe architektury?

e Jak skategoryzowac koncepcje w ramach sieci neuronowych?
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Streszczenie
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Ostatnie dziesigciolecie (2010-2019) to niepowstrzymywalny rozwoj technik przetwarzania obra-
z6w zwigzanych z sieciami neuronowymi. Powszechne uzycie internetu oraz fotografii cyfrowej
dostarczylo ogromnej ilosci danych do przetworzenia. Szybki rozwdj sprzetu oferujacego duza
moc obliczeniowg (np. procesory GPU) umozliwil za to znaczne obnizenie kosztéw przetwarza-
nia danych. Oba te fakty sprawity, Ze mozliwe stalo si¢ szybkie i efektywne trenowanie sieci neu-
ronowych w oparciu o wiedz¢ zgromadzona w zbiorach danych obrazowych. Celem opracowa-
nia jest przedstawienie wybranych, najnowszych zagadnien z dziedziny przetwarzania obrazéw



na poziomie koncepcji, bez przedstawiania doktadnego aparatu matematycznego, i rozwazenie
w jaki sposdb koncepcje te mozna interpolowa¢ na inne obszary przetwarzania obrazéw czy tez
wykorzysta¢ do tworzenia kolejnych idei.

Stowa kluczowe: przetwarzanie obrazéw, gltebokie uczenie maszynowe, architektury sieci
neuronowych

Summary
Neural Networks in Computer Vision: a review of selected advancements

The last decade (2010-2019) is the unstoppable development of image processing techniques asso-
ciated with neural networks. The widespread use of the internet and digital photography has pro-
vided a huge amount of data to process. The rapid development of equipment offering high compu-
ting power (e.g. GPUs) has enabled a significant reduction in data processing costs. Both of these

facts meant that it became possible to train neural networks quickly and efficiently based on kno-
wledge accumulated in image data sets. The aim of the paper is to present selected, the latest issues

in the field of image processing at the concept level, without presenting an exact mathematical

apparatus and to consider how these concepts interpolate into other areas of image processing

or use to create subsequent ideas.

Keywords: computer vision, deep learning, neural network architectures
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