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plne prepojent vrstvu je mozné implementovat’
pomocou bloku konvolu¢nych vrstiev s kernelom 1x1.

pocet neuronov v plne prepojenej vrstve je v takom
pripade 1denticky s poctom konvolu¢nych vrstiev v

bloku

vstup vystup



Plne prepojenu vrstvu mozeme ,,pol'ahnat™



Miesto vstupné tenzora s dimenzou n mame potom
vstup s dimenziou 1x1x n

vstup vystup
Ixlxd Q Q O O/\ O O 1x1x3



Ked’ do takého bloku konvolu¢nych vrstiev pustime ako
vstup ,,obrazok* s rozliSenim 1x1 a poCtom kanalov
rovnym dimenzii pévodného vstupu, vykona ¢innost’
jednej plne prepojenej vrstvy

blok troch konvolu¢nych
vrstiev s kernelom 1x1
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vstup Y vystup
Ix1x4| O O 1x1x3
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Do takého bloku konvolu¢nych vrstiev nakfmime vstup
s rozliSenim napr. 13x13 jeho ¢innost’ bude zodpovedat’
paralelnému spusteniu 169-tich plne prepojenych vrstiev
s rovnakymi vahami a posunutiami

blok troch konvolu¢nych
vrstiev s kernelom 1x1
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Input - output
13x13x4 | O O 13x13x%3
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A ked’ s1 takych blokov pustime viac (dva, tr1)
implementuji nam napr. 169 paralelne beziacich
perceptronov zdiel'ajucich vahy a posunutia

kernel 1x1 kernel 1x1
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Konvolucny autokoder

VSTUP VYSTUP
vektor
priznakov _
redukcia expanzia

dimenzie dimenzie

bloky konvolu¢nych vrstiev
/ Y chceme, aby:

VSTUP = VYSTUP



Koder

VSTUP bloky konvolu¢nych vrstiev

I
vektor
priznakov
redukcia

dimenzie

Koder redukuje dimenziu dat,
premiena obraz na priznaky



Hlboky klasifikator / regresor
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VSTUP bloky konvoluénych vrstievg—
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Nasledne mdézeme priznaky spracovat’ perceptronom,
Implementujuc klasifikator alebo regresor
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redukcia \\~
dimenzie v
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Y Detektor (you Look Only Once)

 obraz pokryjeme neprekryvajucimi sa regionmi

* nad kazdym regionom vykoname klasifikaciu a

regresiu a zosumarizujeme vysledky
qesgr '. ) ] dava
1 =t pravdepodobnost’, Ze
region patri k
detekovanému objektu

* Regressor dava
obdiznik obsahujuci
objekt, ktoréeho je
region sucast’ou
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Konvoluc¢né vrstvy

d
- i prlznaky

redukcia
dimenzie

YOLO vl

210

s

Vystupny tenzor 210x7 koduje
maximalne 210 detekcii, pricom
kazda obsahuje: relevantnost’,
kategoriu, spolahlivost’, X, y, w, a h
(sumarizaciu vykonava Specialny
stavebny prvok zvany yolo)



* Ak mame kasok hodiniek v uréitom regione,
zvySuje ho pravdepodobnost’, Ze je aj v
susednych regionoch.

* Ako by sme mohli dosiahnut’, Ze paralelne
pustené perceptrony budi kooperovat™?

» RieSenie: Kernely 1x1 prelozime kernelmi 3x3

1x1‘/ 1x1 ‘/ 1x1’ » 1x1‘/ 3x3 ‘/ lxl‘/ 3x3 ‘/ 1x1 ’( 3x3’
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* Ako by sme mohli zohl'adnit’ r6znu velkost

objektov?
 Pustime celé spracovanie paralelne viac krat

onov

26%26, a 52x52 regi )
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YOLO v3 network Architecture
252 blokov, 5219 vrstiev, max. hibka cca 200
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Trénovanie hlbokych
sieti
» Hlboke siete dokazu mat’
sofistikovanu architekturu, ale
trénuju sa ovel'a tazSie (problém
miznuceho gradientu pri
spatnom Sireni)
 Preto do takychto sieti vkladame
stavebné prvky, ktoré trénovanie
podporujd. YOLO v3 vyuziva
rezidualne spojenia

; kernel {1=1=128=84}

BatchMNormalization

gamma {64}

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

kernel {3=3=x64=128}

BatchMormalization

gamma {128}

beta {128}
moving_mean {128}
moving_variance {128}
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Normalizacia
davky

\ 4

/\

« Aby bolo trenovanie

dostatocne rychle,
hlboke¢ siete pouzivaju
sigmoidalne aktivacie
len na vystupe a vnutri
pouzivaju ReLU

RelLU ale nie je
sigmoidalna a neda sas
nou implementovat
aproximator

Preto pred (alebo za)
RelLLU vkladame
normalizaciu davky



YOLO v3 schéma

[ ) convolutional convolu
inputJ
320x320x3 Ieaky 320x320x32 Ieaky




YOLO v3 - vystup

o 13x13x255, 26Xx26x255, 52x52x255

« Kazdy perceptron dava tri detekcie,
255 hodndt = 3 x 85
« Kazda detekcia dava 85 hodnot = 4+1+80
obsahujucich:
4...X,y,wW,h
1 ... spolahlivost’

80 ... pravdepodobnost’ prislusnosti
k jednej z 80 kategorii



Ukotvenia

» Kazda detekcia vyjadruje X,y,w, a h relativne
k urcitému ukotveniu. YOLO v3 vyuziva tr1
ukotvenia pre kazdu z troch vel'kosti objektov
(dohromady devit), kazdé s réznym
pomerom stran

» Ukotveniav YOLO va3:
[116x90, 156x198, 373x326] (vystup 52x52)
[30x61, 62x45, 59x119] (vystup 26x26)
[10x13, 16x30, 33x23] (vystup 13x13)



Transférové ucenie

YOLO v3 poskytuje predtrenovany model pre 80 kategorii z
datovej vzorky COCO:

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

Pr1 trénovani pre vlastné datové vzorky, nezaciname s ndhodnymi
parametrami, ale parametrami predtrénovanéeho modelu.
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YOLO v3

/lyoutu.be/CPGR26Fhcro
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Spracovanie videa




