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Modele operują na macierzach X ∈ RH×W×C , gdzie:

• H - wysokość (height)

• W - szerokość (width)

• C - głębokość (number of channels)
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(a) Convolution (b) Dense (c) Self-attention.

Rysunek 1: Rysunki z [15].
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Liu, Ruiyang, Yinghui Li, Linmi Tao, Dun Liang, Shi-Min Hu, and
Hai-Tao Zheng. "Are we ready for a new paradigm shift? A
Survey on Visual Deep MLP." arXiv preprint arXiv:2111.04060

(2021).
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Rysunek 2: Convolutional filter. Rysunek z [7].

4



Rysunek 3: Depth-wise convolutional filter. Rysunek z [7].
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Rysunek 4: Multi-layer perceptron (MLP). Rysunek z [7].
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Rysunek 5: Token mixer MLP. Rysunek z [7].
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Rysunek 6: Self-attention. Rysunek z [7].
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Rysunek 7: MLP-mixer [11]. Rysunek z [7].
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Rozważmy funkcję f : X → y , gdzie:

• X ∈ [0, 1]H×W×3 – kolorowy obrazek o wysokości H i
szerokości W

• y ∈ Z – etykieta (np. indeks klasy)
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Rozbijmy obrazek na wycinki/fragmenty (ang. patch)
X = {{pi ,j}

NR
i=1}

NC
j=1, gdzie:

• pi ,j = (Xkl )i∗h≤k≤(i+1)∗h ∧ j∗w≤l≤(j+1)∗w

• pi ,j ∈ [0, 1]h×w×3

• h – wysokość wycinka

• w – szerokość wycinka

• NR = H/h – liczba rzędów

• NC = W /w – liczba kolumn

• n = NR · NC – łączna liczba wycinków
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Rysunek 8: MLP-mixer. Rysunek z [11].
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Zbudujmy model operujący na wycinkach, o ogólnej formie:

f ({{pi ,j}
NR
i=1}

NC
j=1) = ŷ (1)

Model f będzie złożony z 3 komponentów.

13



Enkoder E tworzy reprezentację wycinków będących wektorami d
elementowymi:

vi ,j = E(flat(pi ,j)) ∈ Rd (2)

Rdzeń C złożony z m warstw iteracyjnie przetwarza dane:

V′ = Cm(. . . (C2(C1(V)))) ∈ Rn×d (3)

Dekoder D generuje wektor logitów z liczbą elementów równą
liczbie klas c :

V′′ = D(PoolAVG(V′)) ∈ Rn×c (4)
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Otrzymaną reprezentację zamieniamy na rozkład
prawdopodobieństwa klas p̂:

p̂ = softmax(V ′′) ∈ [0, 1]c (5)

Klasa z największym prawdopodobieństwem stanowi odpowiedź
modelu:

ŷ = argmax
i

{p̂i}c
i=1 (6)
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Rysunek 9: Rdzeń modelu MLP-mixer. Rysunek z [11].
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Rysunek 10: Rdzeń modelu MLP-mixer (token mixing). Rysunek z [11].
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Rysunek 11: Rdzeń modelu MLP-mixer (channel mixing). Rysunek
z [11].
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Rysunek 12: Warianty modelu MLP-Mixer. Rysunek z [7].
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Główne punkty przy konstrukcji modeli operujących na wycinkach
obrazków:

• Uwzględnienie lokalnego i globalnego kontekstu

• Obsługa obrazków o różnych wymiarach

• Receptive field
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Rysunek 13: Vision Permutator (ViP) [4]. Rysunek z [7].

Operacja permutacji:

1. H × W × C → H × W × N × S

2. H × W × N × S → S × H × W × N

3. S × H × W × N → S × H × W · N
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Rysunek 14: RaftMLP [10]. Rysunek z [7].
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Rysunek 15: RaftMLP. Rysunek z [10].
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Rysunek 16: DynaMixer [12]. Rysunek z [7].
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Rysunek 17: MorphMLP [15]. Rysunek z [7].
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Rysunek 18: MorphMLP. Rysunek z [15].
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Rysunek 19: Spatial-Shift MLP (S2-MLP) [14]. Rysunek z [7].
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Rysunek 20: S2-MLP. Rysunek z [14].
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Rysunek 21: Axial-Shift MLP (AS-MLP) [6]. Rysunek z [7].
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Rysunek 22: AS-MLP. Rysunek z [6].
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Rysunek 23: AS-MLP. Rysunek z [6].
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Rysunek 24: MLP with an active token mixer (ActiveMLP) [13].
Rysunek z [7].
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Rysunek 25: ActiveMLP. Rysunek z [13].
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Rysunek 26: MLP with hierarchical rearrangement (HireMLP) [2].
Rysunek z [7].
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Rysunek 27: HireMLP. Rysunek z [2].
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Rysunek 28: HireMLP. Rysunek z [2].
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Rysunek 29: HireMLP. Rysunek z [2].
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Rysunek 30: Receptive field. Rysunek z [7]. 38



Wyniki: Od Tabeli 4 z https://arxiv.org/pdf/2111.04060.pdf
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Wykorzystanie modeli do zadań z
dziedziny Abstract Visual
Reasoning



Rysunek 31: Progresywna matryca Ravena (RPM) ze zbioru G-set [9].
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Rysunek 32: RPM z I-RAVEN [5].
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Rysunek 33: Problem analogii wizualnej z [3].
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(a)

(b)

Rysunek 34: Problem odd-one-out z [9].
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Rysunek 35: Problem Bongarda z [1].
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Rysunek 36: Uczenie jedno-zadaniowe (single-task learning). Dla
każdego zadania trenowany jest oddzielny model.
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Rysunek 37: Uczenie wielo-zadaniowe (multi-task learning). Pojedynczy
model jest trenowany do wszystkich zadań jednocześnie.
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Rysunek 38: Jednolite spojrzenie na modele do zadań z dziedziny
Abstract Visual Reasoning (AVR). Rysunek z [8].
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Rysunek 39: Jednolite podejście do rozwiązywania zadań pojedynczego
wybory z dziedziny AVR. Rysunek z [8].
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Rozłączna perspektywa:

t = ({({xt
i ,j}

Pt
j=1, y

t
i )}

Nt
i=1,S

t) (7)

Moduł do rysowania metryc:

R({xt
j }

Pt
j=1 | St) = χt (8)

Jednolita perspektywa:

t = {(χt
i , y

t
i )}

Nt
i=1 (9)

49



Rysunek 40: Jednolite podejście do rozwiązywania zadań AVR. Krok 1 –
Połącz.
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Rysunek 41: Jednolite podejście do rozwiązywania zadań AVR. Krok 2 –
Rozdziel.
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Rysunek 42: Jednolite podejście do rozwiązywania zadań AVR. Krok 3 –
Przetwórz.
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Eksperymenty:

1. Uczenie jedno-zadaniowe

2. Transfer wiedzy

3. Uczenie wielo-zadaniowe

4. Wykrywanie paneli
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Zapraszam do dyskusji
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