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Pokroky v umelej inteligencii

trojove ucenie




Deep Learning: Boom od roku 2012
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DL je mozny vd’aka vypoCtovému vykonu

GPU

VPU
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DL je mozny vd’aka vyrieSeniu problemov s
trénovanim hlbokych neurénovych sieti:

* Dropout

 Batch normalization

o Xavier Initialization
* Rezidualne spojenia

f(x:) f(x;)
Yi Yi




Ako vyuzit tieto techniky pre mobilného
robota, ktory beha po stole?




Detekcia objektov na scene

Interakcia s ¢lovekom — detekcia a rozpoznavanie tvari
Komunikacia l'udskym hlasom — ovladanie hlasom,
syntéza reci, chatbot novej generacie



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 ¢




Neuronova siet

= Cokol'vek, majuce
parametre, pri
ktorom z chyby
vystupu vieme
povedat’, ako menit’
tieto parametre, aby
sa chyba zmensSila
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Trénovanie

 Batch gradient descent

Loss Curve Accuracy Curve

— Training loss
- \/alidation Loss

Accuracy
o o

- Training Accuracy
- Validation Accuracy
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« Chybove funkcie: mse, cross entropy, metric
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Architektura

DL
kniznica
trénujlca

DNN
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DataSet

Hlboke¢ ucCenie

(deep learning)
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Hlboke¢ ucCenie

ResNet-10
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Caffe

TensorFlow

O PyTorch

Keras

——>| res10 300x300 _ssd iter

(deep learning)

_140000.caffemodel
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Model ZOO

* Je (alebo do minulého mesiaca bolo) nemyslitel'né
trénovat’ siet’ na robotovi

* Mohol by pozbierat’ data, ktor¢ pouzijeme pre
trenovanie

« Casto v8ak nemusime trénovat vobec, ale pouZijeme
hotovy alebo aspon predtrenovany model

¢ VGG » GoogleNet
* ResNet » SegNet
« AlexNet

 DarkNet e Gluon
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CNN - Konvolu¢na neurdonova siet’
priklad: hranovy operator (Sobel)

512x512

. 512x512
neuronov

neuronov

kernel 3x3

¥ vstupna
vrstva

vystupna
vrstva

Kazdy neurdn
vystupnej vrstvy ma
spojeniana 3x3 =9

neuronov vstupnej
Vstvy

Kazdy neurén ma na
spojeniach rovnakeé
vahy, tj. siet ma 9
parametrov

Siet’ moze mat’ ako
10. parameter bias,
ktory pri ReLU
aktivacii predstavuje
prah



Tenzor

Kernel
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Autoencoder

INPUT OUTPUT

LATENT
SPACE
T =7

16




Prekladace

Encoder - Decoder
OUTPUT

LATENT y/ v Y’
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Priklad prekladaca
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Priklad prekladaca: sémanticka
segmentacia

» Pomocou sémantickej segmentacie by sme mohli realizovat’
rozpoznavanie objektov na scéne, problém je, ze pre stol
nemame ani hotovy model, ani anotovany dataset 19



Perceptron

hidden layer

input layer gl output layer
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univerzalny aproximator
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Klasifikatory a detektory

oooo0oo0o0 OUTPUT

/2 AUTOENCODER* ,, PERCEPTRON*
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ResNet

cfg=13,4,6,3]

50 layers

cfg=13,4,23,8]

101 layers

cfg=13,8,36,3]

152 layers
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Priklad klasifikatora: urCenie
kategorie objektu na obraze

—

airplane

automobile
bird

cat

deer

frog

horse

ship

truck

24



Priklad detektora: detektor
snehuliakov

YOLO v3

(You Only Look Once)

www.robotika.sk/seminar/2019/cviko10-win-yolo.zip
V prva julova stredu (3. 6. 2019) sa vo Fablabe kona cvic¢enie Robotika.SK na YOLO detektor 25



video/snowmen-labeled-selected.mp4

Rozpoznanie tvare
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Metricka chybova funkcia
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Priklad vektorizacie;
Rozpoznavanie tvari

128
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video/pingpong5.mp4
video/recogniton-faces.mp4

Kognitivne cloudove sluzby

 Viaceré modely DP su dostupné ako cloudove
sluzby. Priklad: ovladanie robota hlasom

a

Google Cloud

https://github.com/andylucny/Recognize4PC


video/speaking2robot.mp4

Dakujem za pozornost’!

Integracia modernych prostriedkov umelej
Inteligencie do mobilnéeho robota
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0s://www.learnopencv.com
ns://towardsdatascience.com

ns://www.kaggle.com
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