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Strojove ucenie

« Empiricky pristup k programovaniu
e Zo vzorovych vstupov a vystupov skonstruujeme model
 Pomocou modelu transformujeme d’alSie vstupy

E trénovacia testovacia
faza , faza
VZOrove ¢




Vzorovy vystup
urcuje kategoriu na obrazku su

hodinky

K lasifikacia
~ Detektor

Regresia

-’

Vzorovy vystup
urcuje hodnotu

nejakej funkcie

vstupu

hodinky su na
obrazku vlavo
dole



watch/watch.avi
watch/watch.avi

Vstupne data



watch/watch.avi
https://youtu.be/OitzXJrQ93A

Anotacia datovych vzoriek



watch/watch-annotation.avi
https://youtu.be/d-dIEMXVDL4

Sada datovych vzoriek

Vzorovy vstup:

farebny obraz v RGB

480 x 640 x 3 ¢isel 0 az 255
premeneny na 519168 =

Vzorovy vystup:
Cislo kategorie: 0 = hodinky
4 Cisla 0.0 az 1.0
X, Y ... pozicia stredu objektu
w, h ... Sirka a vyska objektu
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Tychto 12 parov obrazkov a anotacii je v naSom priklade cely
dataset (bude to stacit’)

Skuto¢né datasety maju desattisice prikladov vstupu a zelaného
vystupu. Napr. dataset MNIST méa 60000 vzoriek 28 x 28 x 1.

- - Els K E> EKb



13

Univerzalny stroj

VZO rOV),/ Predstavm§ S1, Ze méme stroj,
o ktorom vieme, Ze pri spravnom
vstup nastaveni koleciek, realizuje nasu
ulohu, to spravne nastavenie vsak
nepozname...

VZOrovy vystup

parametre



Univerzalny stroj

VZO rOV),/ Nieco nastavime, ale neda nam

vstup to taky vystup aky chceme
VZOorovy vystup

% >

vystup

parametre
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Univerzalny stroj

VZO0 rOV),/ Urcite by sme privitali, keby sme
Z porovnania vzoroveho vystupu
Vstup 2 VY o
YSWOU =\ 70rovy vystup
vedeli ako
potocit’ koleckami, aby sa
spravanie stroja zlepsilo
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Neuronova siet

VZO rOV),/ Presne tuto Ylastnost’ ma
neuronova siet’
vstup

VZOrovy vystup

et

vystup

parametre
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Loss

Trénovanie

Loss Curve

3000 A

4000 A

3000 -

2000 ~

1000 -

— Training loss

Vd’aka tomu je mozn¢ chybu

- nastavenia parametrov neuronovej

siete cyklicky znizovat, az kym
nedosianneme obstojné nastavenie
parametrov

trénovanie organizujeme do
epoch, v kazdej vyskusame

cely dataset podeleny do g
davok —.

T T T T T T T
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Epochs




Chybove
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Chybove
funkcie
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PreucCenie

Dufame potom, Ze toto nastavenie
VStUp bude fungovat’ aj pre vstupy, ktoré

nemame v datasete. Fungovat’ to
nemusi. NajlepSie nastavenie
nemusi byt to, ktoré dava
najmensiu chybu na vzorkach

20
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Loss

20

18

16

14 4

12

10

08 1

06 4

Loss Curve

—— Training loss
— \Jalidation Loss

Preto rozdel'ujeme dataset na
trénovaciu a testovaciu ¢ast’, ¢o
nam umoznuje vidiet’ 1 alebo
kedy sa neurdnova siet’ preucila

Nasich 12 obrazkov rozdelime
na 10 a 2.

L B
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Ako vyzera taka neuroénova siet
zvnutra?

Hoci silnou motivaciou pri vymysleni vhodnej
architektury neurdnovej siete bola snaha napodobnit’
I'udsky mozog, podoba sa nan pramalo

Kvoli tejto motivacii vSak nazyvame zakladné stavebné
prvky neurénmi

Neurony su organizovane do vrstiev

Vrstvy su organizovane do blokov

Kazdy blok spracuva jeden tenzor na druhy

Tenzor je viacrozmerne pole dat, napriklad nasich 10
obrazkov predstavuje vstupny tenzor s rozmermi

10 x 416 x 416 X 3



Neurdn

vystup

aktivacna
funkcia

Xn-l

« pocita vazeny priemer vstupov, pripocita bias a aplikuje
aktiva¢nu funkciu
« ak ma linearnu aktivaciu, jeho trénovanie zodpoveda linearnej
regresii
[1943 McCulloch & Pitts]
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Perceptron

!

ANE A AYE AV AN

Xn

* jedna skryta a jedna vystupna vrstva
« Iba linearna aktivacia
* moznost’ trénovat’ len vahy vystupnej vrstvy

[1958 Rosenblatt]
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Perceptron

X1 / > Y1
Xy
/ S Y
/ /-
/ A e
/

Xn

« analyza schopnosti perceptronu dokazala, ze to ho vie dost’
malo

[1968 Minsky]
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Perceptron + nelinearita + BP

Xy —> Y1
Xy
- > Y
>
— Ym
X

n

« ako aktiva¢nu funkciu zacali pouzivat’ sigmoidu a hyperbolicky

tanges
e Vyuzili Leibnitzovo pravidlo derivacie zlozenej funkcie z roku

1676 na trenovanie algoritmom spéatnej propagacie

[1986 Rumelhart, Hinton & Williams ]



27

linear

sigmoid

tanh

Aktivacné funkcie

f”f f(l} =T
1
f(l'} - 14 e =
" n 9
7 f(x) = tanh(x) =

l4e™

— 1
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Univerzalny aproximator

Xy —> Y1
Xy
- > Y
>
— Ym

Xn

* matematicky bolo dokdzané, Ze perceptron sa teoreticky dokaze
s 'ubovol'nou presnost’ou naucit’ akukol'vek rovnomerne spojitt
funkciu

* prakticky sa to vSak podarilo uskutoCnit’ len pre vstupy pomerne
malej dimenzie, pre naSe data s dimenziou 519168 = 416 x 416

X 3 je to nepouzitelné
[1989 Cybenko ]



Spracovanie obrazu pomocou
kernelov

KN
[~
W
D
KN

-1/31 0 | 1/3
-213| 0 |2/3
-1/31 0 | 1/3

[P [P [

Napriklad: trojkanalovy farebny obraz mézeme Sobelovym
kernelom premenit’ na zvislé hrany
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3x416x416
neuroénov

Konvolucna vrstva

Kazdy neuron

1x416x416 vystupnej vrstvy

neuronov. ma spojenia na
3X3x3 =27
neuronov vstupnej
3x3x3 vrstvy

Vahy na spojeniach
neurony zdielaju,
t.J. cela vrstva ma
173056 neuronov,

ale len 27
parametrov,
pripadne 28

S blasom

vstupné vystupna
VIstvy vrstva
[1998 LeCun, Bottou, Bengio & Haffner |



Kernel
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2X6X6 b I bias
1

Typické rozmery kernelov: 1x3x3, 3x3x3, 64x3x3, 32x5x5, 64x1x1

31



Single Depth Slice

Max Pooling  1[o1-1- [

2x2 Filters & Stride 2

\ 1
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b
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Up Sampling

UpSampling2D 2x2 stride=2

Nearest Neighbor ' 112>
112 111|122
3 4 3 /3|4 4
33|44
Input: 2 x 2 Output: 4 x 4
\ <
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Aktivacné funkcie

;’# 0 for =z <0
Rell / f{r}::-{ x for >0

LeakeyRelLU



Autoencoder

E4 11 El N E] K4 ¥4 B =] B3

SRR ENN

sl g3\ aga)/)-o)>

Dataset MNIST

[1987 Ballard]
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(Konvolu¢ny) autoencoder

INPUT OUTPUT

_ LATENT
SPACE
=17
max pool samplmg up

convolutional layers

[2005 Morell] [2009 Bengio] [2011 Hinton Krizhevsky]



Autoencoder

LATENTNY PRIESTOR

.11400187, 0.47539777, 0.19979003, 0.03328802,
.6671412 , 0.77884567, 0.98671937, O.

.37023163, 1.1198556 , 0.9364344 , .27932528.
.1025171 , O. , 1.127322 , 0.6720804 ,
.91483283, O. , 1.3498058 , 0.8023532 ,
.1076059 , 0.805897 , 0.4363817 , 0.4396257 ,
.5863744 , 0.41566792, 0.22631842, 0.20689899,
.19635512, 0.92697734, 0.8330982 , 0.8810159 ,

.29702646,
.7643514
.3840352 ,
.0088537
.13444054,

-28988916, -
i VySTUP
.70244396,

.3100656 ,
.82646245,

.4582858 |

VSTUP

.20924592, .7036035
.84079874, 1.6247051 . 0. .25012553,
.6414403 , 2.4568624 , 1.4004446 - ,

, 0.5075829 , 0.68791926, 0.65375787,
.4355916 , 0. , 0.19816275, 0. )
.4575198 , 0.18170735, 0.12635085, 0.17334037,
.0187354 , 0.75260663, O. , 0.4846586 ,

—

.9696081 .12253 , 0.8872602 .3111267 ,
.1081457 , 0.5976082 .1433632 ,
.4435332 , .43087044,

: 12630261
123156954, 0.3238153 . 0.10322284.

.50078976,
.23595949,
.8126336 ,
.07893795,

.85700417

» V. , 0.11734977
.2869604 , 0.65106845, 1.012244 - )
.16735056, 0.15048887, 2.1369095 .2226689 , :
.0082622 , 0. , 0.9999559 .35816067, 0.4425221 ,
.7548463 , 0.36668733, 0.25854337, 0.35278222, ,
.7470093 , 0.42634767, 0.5120847 , 0.24160625, 0.23943251,
.61216664, 0.171287 , 0.35395604], dtype=float32)
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vektor priznakov
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Autoencoder

INPUT OUTPUT

_ LATENT
SPACE
P77
max pool sampling up

convolutional layers

Po (ispesnom) natrénovani mozno autoencoder rozdelit’



Encoder

INPUT konvolu¢neé vrstvy

priznakovy vektor
P
max pool

Encoder dokaze transformovat’ obraz do
priznakov ovel'a menSej dimenzie ...

40




tron dokaze

hd

N

vrstvy

14

cne

7

7
m
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konvolu

INPUT

LATENT
SPACE
—

//

-

... a s nimi percep
fungovat aj z praktickeého hl'adiska
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GPU

X <SS NVIDIA.
NVIDIA. CUDA.

[2009 Ranja, Madhavan & Andrew Ng]
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Softmax

softmax » Podobne ako sigmoida

FJ:S] g:gg] zabezpecCuje rozsah hodnot 0-1
. "« Softmax navyse zabezpeduje
o) = <o aby ich sudet bol 1

* Daju sa potom interpretovat’
ako pravdepodobnosti
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Dropout

‘.
#

g

CPATRIRIEN
.%ﬂf&‘tgr‘ﬁﬁ%._
A

Standard Neural Net

After applying dropout.

e Privelka hibka siete hrozi problémom mizniceho

gradientu (ak pri spéatnej propagacii gradient klesne na
nulu, ivodne vrstvy sa uz nijjako nezmodifikuji)

Jedno z rieSeni je Dropout — povkladanie vrstiev, ktoré
pri trénovani nahodne miesto vstupu pustia na vystup
neuronu nulu. V dosledku toho sa medzi neurony lepSie
rozlozi zodpovednost’ za vysledok

[2012 Krizhevsky, Sutskever & Hinton]
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Klasifikator

INPUT konvolu¢neé vrstvy

l ' _/
max pool

)

FC

Softmax

00000000

OUTPUT
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Klasifikator

INPUT konvolu¢neé vrstvy

l ' _/
max pool

[2012 Krizhevsky, Sutskever & Hinton]

PR
57
9,
S

)

Softmax

00000000

OUTPUT



Deep Learning: Boom od roku 2012

chyba

Deeper DNN

Network in Network
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Caffe

TensorFlow

O PyTorch

xnet

DARKNZ=T

Softwarove nastroje DL

O©penVIN®



J/ n

Najdenie jedného objektu

konvolucné vrstvy

INPUT

1Nd1Nno

RN
RO\

XD

LATENT
SPACE

l ' —/
max pool

W

Co ked’ potrebujeme

h/.
(@]
.©
>
>
o
e
X
Iw
o)
o
>
(@)
']
>
A
%)
">
>
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YOLO Detektor

You Look Only Once

Obrazok pokryjeme Stvorcovymi neprekryvajucimi
sa regionmi

Pre kazdy region klasifikujeme pravdepodobnosti
jednotlivych typov objektov

Paralelne k tomu robime pre kazdy region regresiu
dvoch obdlZnikov ohrani¢ujucich objekt, ktorého by
mohol byt region sucastou

Vysledky klasifikacie a regresie zosumarizujeme
(non-maximum supression)

[2016 Redmon] [2018 Redmon & Farhadi]
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regresor, ktory vracia parametre obdiZnika, ktory sa snaZi cely objekt obsiahnut’

‘- PR

v'hﬂ RN

- .""'::-.'g'
w1 IENLL ML !I' S‘

?f‘h

ML ~w. ‘--

13 e A

S x S grid on input Fmal detectuons

Class probability map

klasifikator, ktory vrati pravdepodobnosti objektov, ktoré sa tam nachadzaju




AKo pustime viace] perceptronov
naraz?

konvolucné vrstvy

* Perceptron spracuvajuci vstup o vel'kosti 128 z dvoch plne
prepojenych vrstiev s 512 a 256 neuronmi mozno zrealizovat’
ako dva bloky konvolu¢nych vrstiev s kernelom 1x1, jedna
hlboka 512 vrstiev, druha 256 vrstiev, spracivajucich vstup o
velkost1 512 x 1 x 1

* Ked potom do toho vlozime vstup 512 x 3 x 4 tak nam to

pusti vlastne 12 perceptronov paralelne
52
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INPUT

YOLO vl

konvolucne VIstvy

.
LATENT |
SPACE 1x1 1x1 1x1 o
=3 |=
s

max pool Kazdy vyskyt je popisany sedmicou:

- C1 sa vyskyt berie v uvahu

- aky je to objekt (kategoria 0-...)
- nakol’ko je detekcia spol’ahliva

- pozicia obdlZnika a jeho velkost

Dokazeme zdetekovat’ maximalne 210 objektov



Ako vezmeme v uvahu vplyv
okolitych regionov?

* ak v okolitych regionoch vidime hodinky,
tak v naSom regione budu asi hodinky

» preto prekladame konvollcie 1x1 s
konvolUciami 3x3

1x1‘/ 1x1 ‘/ 1x1’ » 1x1‘/ 3x3 ‘/ 1x1‘/ 3x3 ‘/ 1x1 ’( 3x3’

- - s S
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Ako riesit, ze objekty su rozne vel'ke?

« Skusime tr1 r0zne vel'kosti mriezky ktorou
obraz pokryvame.

 Priznakovy vektor jemnejsich odvodime od:
— priznakového vektora hrubSich

— C1asto¢neho vysledku detekcie v hrubsich

55
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& FFPS YOLO V3
N
™
Encoder Encoder Encoder
_ AL - A
. 26%26 52"52
| 79 { 4&? / ( 4(
13x13 | 26x26 92X52
@ Concatenation
@ Addition 82 gfrai(i:ln
Detectiorf Layer 94 Z gfr?:fe;zm

e Further Layers

YOLO v3 network Architecture

252 blokov, spolu 5219 vrstiev
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S7

Batch
Normalization

¢

¢

Residuals

kernel {1=1=128=x64}

BatchNormalization

gamma {64}

beta {64}
moving_mean {54}
moving_variance {64)

LeakyRelU

kernel {3=3=64x128}

BatchNormalization

gamma {128)
beta {128}
moving_mean {128}

moving_variance {128}

LeakyRelU




Vystup z YOLO detektora

o 13x13x255, 26Xx26x255, 52x52x255

« Kazdy paralelne posobiaci perceptron
aproximuyje tri detekcie 255 = 3 x 85
* detekcia 85 =4+1+80
4 ... stred-x, stred-y, Sirka, vyska
1 ... doveryhodnost’ 0-1

80 ... pravdepodobnosti prisluSnosti k
jednotlivym kategoriam



Kotvy anchors

» Kazda detekcia definuje obdlZznik vyjadreny
ako nasobok voci tzv. kotvam (anchors), ¢o
st obdlzniky ur¢itej konkrétnej velkosti
polozenée na miesto, kde sa nachadza

« Kotvy su nasledovneé:
[116x90, 156x198, 373x326] (vystup 13x13)
[30x61, 62x45, 59x119] (vystup 26x26)
[10x13, 16x30, 33x23] (vystup 13x13)



Predtrenovany model

Trénuje sa z datasetu COCO, ktory obsahuje 80 kategorii:

person, bicycle, car, motorbike, aeroplane, bus, train, truck, boat, traffic light,
fire hydrant, stop sign, parking meter, bench, bird, cat, dog, horse, sheep, cow,
elephant, bear, zebra, giraffe, backpack, umbrella, handbag, tie, suitcase,
frisbee, skis, snowboard, sports, ball, kite, baseball bat, baseball glove,
skateboard, surfboard, tennis racket, bottle, wine glass, cup, fork, knife, spoon,
bowl, banana, apple, sandwich, orange, broccoli, carrot, hot dog, pizza, donut,
cake, chair, sofa, pottedplant, bed, diningtable, toilet, tvmonitor, laptop, mouse,
remote, keyboard, cell phone, microwave, oven, toaster, sink, refrigerator, book,
clock, vase, scissors, teddy bear, hair drier, toothbrush

Pri pouziti sa pretrénuje na kategorie uzivatel'a (transfer learning)
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Trenovanie YOLO v3

 DarkNet, CUDA, GPU

Total params: 62,001,757
Trainable params: 61,949,149

Non-trainable params: 52,608

3 hodiny (pre normalne velky dataset by to
trvalo 3 dni)

Pouzitie YOLO v3
* OpenCV 4.3, CUDA
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Vysledok detekcie



watch/watch_labeled.avi
https://youtu.be/ENYEUUbqjIE

27.11. 2020 /

| N‘GC Dakujem za

_ VVSKUMNIROV pozornost’ !

=
VEDA BEZ HRANIC

7
/ o PN e r——
SOVVA $ Teveaeny (S5} D, | e ST B

nttps://www.learnopencv.com
nttps://towardsdatascience.com
nttps://www.kaggle.com

https://github.com/andylucny/YOLOtools

https://www.agentspace.org/download/darknet.zip
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