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Zastosowania Al w wizji komputerowej

klasyfikacja

detekcja obiektow

segmentacja

segmentacja obiektow

detekcja punktow kluczowych (pose
estimation)

detekcja z wykryciem orientacji
trojwymiarowa detekcja

Sledzenie obiektow

% UNTWERSYTET ‘
WARSZAWSKI UCZELNIA

https://center4dml.idub.uw.edu.pl

Sledzenie obiektow
wykrywanie linii

klasyfikacja wideo

transfer stylu

generowanie obrazow na
podstawie tekstu/kategorii
opisywanie zdjec
odpowiadanie na pytania na
podstawie obrazu
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klasyfikacja Image Recognition segmentacja Semantic Segmentation

detekcja obiektow Object Detection segmentacja obiektow Instance Segmentation

zrodto: https://wiki.math.uwaterloo.ca/statwiki/images/f/fa/instance_segmentation.png
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Podstawowe zadania wizji komputerowe]
W nauce

detekcja obiektow

Gardner et al. (2022). Deep learning
detector for high precision monitoring of
cell encapsulation statistics in microfluidic
droplets.

klasyfikacja

Thuruthipilly, H., Grespan, M., &
Zadrozny, A. (2022). Transformers as
Strong Lens Detectors-From
Simulation to Surveys

segmentacja obiektow

https://www.kaggle.com/c/severstal-steel-defect-detection 000f6bf48.jpg

100
150
200

250 ‘ PR
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600



Narzedzia

Python!

R

Julia

Matlab
Mathematica
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Narzedzia

Python!

R

Julia

Matlab
Mathematica

+ ChatGPT
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Narzedzia

wirtualne srodowisko (venv, conda, Docker): powtarzalnosc + unikanie konfliktow

wersjonowanie kodu (git, porzadek + archiwizacja): powtarzalnosc,
bezpieczenstwo
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Narzedzia - Colab

dostep do komputera z GPU

dostepny wszedzie, dobry do wspotpracy
jupyter notebook

izolacja srodowiska - nic nie zepsuje u siebie

CO M liczenie_komorek_coco.ipynb  v¢
File Edit View Insert Runtime Tools Help Last edited on March 30

4
=+
4
=+

- + Code + Text

- Zmiany w oprogramowaniu

- ograniczenia czasu uczenia

- koniecznosc instalowania bibliotek przy
kazdym uruchomieniu

° I'h om google.colab import drive
drive.mount( " /cor

Mounted at /content/drive

dataset path = */
output_path = '

Alternatywa: Amazon SageMaker

in dataset.getImgIds():

me = dataset.loadImgs([img_id])[@][ 'file name’
e



Jak dziata sie¢ neuronowa?

filtr: wiele kanatow — jedna wartos¢
(parametryzowana funkcja nieliniowa)

liczba parametrow (wag) = (rozmiar filtra + 1) x liczba kanatéw
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Jak dziata sie¢ neuronowa?
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filtr: wiele kanatow — jedna wartos¢ wiele filtrow — wiele kanatdéw wyjSciowych

output feature maps

(34 (filters)
A7 3

Input feature maps /
liczba wag = (rozmiar filtra + 1) x liczba kanatow NOTE: the nr. of output feature maps is
usually larger than the nr. of input feature maps

/ 78
)
Ranzato:’




Jak wytrenowac sie¢ neuronowg? %\ /,g el ey
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uczenie
uzywajgc gradientu

<

b pobranie przyciecie, redvkela obliczenie
clelekay partii (batch) obrot, predykd straty

zmiana

etykiety




Detekcja kolonii

wspétpraca; SLCJ UW
cel: liczenie kolonii,

trudnosci: duze zdjecia, niewyrazne
kolonie
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kilka tysiecy obiektéw (kolonii)

Rekomendacje:

e min. setki obiektow dla kazdej kategorii

e najlepiej tysigce

e zalezy od wymaganej doktadnosci i cech
obiektu

e czasem wystarczy ok 100
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Dane - problemy b

duze zdjecia - konieczny podziat




Detekcja kolonii - jak oznaczycC?

Narzedzia:

make sense (online)
Label Studio (lokalnie)
Labellmg (lokalnie)
Roboflow (online)
CVAT (online)

Wynik: plik/pliki tekstowe
Z 0znaczeniami:

e kategoria
e potozenie
e nazwa pliku

CVAT Projects

Tasks  Jobs  Cloud Storages ~ Models

ML >HUO

BADAWCZA
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RECTANGLE SHAPE kolonia

Outlined borders

Show bitmap Show projections



Sie€¢ YOLO
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# Build a new model from YAML, transfer pretrained weights to it and start training
yolo detect train data=cocol28.yaml model=yolov8n.yaml pretrained=yolov8n.pt epochs=100 imgsz=640

Supported Tasks

Model Type Pre-trained Weights Task

YOLOvV8 yolov8n.pt, yolov8s.pt, yolov8m.pt, yolov8l.pt, yolov8x.pt Detection

YOLOv8-seg yolov8n-seg.pt , yolov8s-seg.pt, yolov8m-seg.pt, yolov8l-seg.pt, yolov8x-seg.pt Instance
Segmentation

YOLOvS8- yolov8n-pose.pt, yolov8s-pose.pt, yolov8m-pose.pt, yolov8l-pose.pt, yolov8x-pose.pt, Pose/Keypoints

pose yolov8x-pose-p6.pt

YOLOVvV8-cls yolov8n-cls.pt, yolov8s-cls.pt, yolov8m-cls.pt, yolov8l-cls.pt, yolov8x-cls.pt Classification

trening na GPU w colabie (kilka godzin)



‘i * UNTWERSYTET ‘ Cb
= WARSZAWSKI UGZELNIA
£ BADAWCZA

https://center4dml.idub.uw.edu.pl

Detekcja kolonii - wyniki e
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Detekcja kolonii - ustawienie progu

Precision

1.0

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2 A

0.0
0.0

Precision-Recall Curve

———

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall
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—— kolonia 0.931
m— 3|l classes 0.931 mMAP®@0.5

- 0.93 mMAP@0.5

- precyzja 89%, specyficznos¢ 87%

- btad wzgledny 3% na nowych
danych
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YOLO

coO » Copy of Result_exploration_voxel51_v2.ipynb
= File Edit View Insert Runtime Tools Help Allch S

B comment

samodzielnie

RAM B
+ Code + Text DI —

o L}\ FiftyOne kolonie X @ ORI = I - 1Y

Voxel51 C

Sample tags Label tags Labels Other fields - Show

56 samples

¥ SAMPLETAGS

[] folder_14Gy/e1 ajpg
[ folder_1.4Gy/e1 bjpg
[ folder_14Gy/e1 cjpg
[ folder_14Gy/e2_ajpg
[ folder_14Gy/e2 bjpg
[ folder_14Gy/e2_cjpg
[ folder_14Gy/e3_ajpg
[ folder_14Gy/e3 bjpg
[ folder_14Gy/e3_cjpg
[ folder_1 4Gy/e5_ajpg
O folder-1.4Gy/e5.bjpg

[] folder_14Gy/e5_cjpg

- . =

completed at 4:10 PM



Douczanie

oznaczanie (edycja predykciji)
podziat zdjeC

uczenie

ewaluacja
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lumen
ﬁ) width

0
0 20 40 60 80 100 120 140
Distance [nm]

analysis tyj

SRD manual
measurements

gray scale
profile SD of granum layers lengths

lxirgt?qn EFT mean of granum layers lengths

4
w.om > he P,

rectangle area - granum area
rectangle area

GSl =




omiar granum

segmentacja obiektow

original images

labels

granum
granum
aranun.

.. granum

granum

granum | granum

granum

granum
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segmentacja obiektow

+ klasyczne metody CV

position [pixel]

0 25 s 75 100 125 150 175 20¢

50 100
angle [deg]

original image crop orientation detection period detection



Pomiar granum - interfejs W v | D
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nm per pixel - Omp“t? )
1
3 image 7 X
Clear Submit
. output 1
interaktywne API
. idx 4 period 4 period_quality 4 white_strip_width 4 N layers
(pojedyncze obrazy)
+ 0 10 0.7555860868097886 3.076923076923077 16
1 1 1 135 0.8344871111303597 4.038461538461538 15
kod na github-ie ’
2. 25 0.9478899925247282 13.8 12

2 7 N 7AE9°0MAA71 40002 11 7072170721707 21 31
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o zwiekszenie skali badan
o zmniejszenie naktadu pracy

°® d OJ rzal,e Zag ad n |e n |a Image cognition Semantic Segmentation

»

o klasyfikacja

o segmentacja

o detekcja i segmentacja obiektow

detekcja punktéw kluczowych g QAR D i

o  sledzenie obiektow RRjpet DRtactan

e podstawowe modele sg proste do zastosowania (potrzebne podstawy
programowania)

e uczenie lokalnie (potrzebne GPU) lub w chmurze

e uzyteczne biblioteki: YOLO / Detectron2 / MMDetection / pytorch lightning

o

Instance Segmentation
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Dziekuje za uwage



