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* Open source kniZnica na
0 pocitaCove videnie
* Intel, Itseez (Gary Bradski)
o « BSD Licencia
3000 roznych algoritmov
Dpencv « C++, Java, Python
4.0.1 « Windows, Linux, Android
 Je to fakt rychle spolahlivé

» Podpora CUDA a OpenCL
od 11/2018 » Podpora ML a DNN

Vela peknych zdrojakov sa da ziskat za
registraciu zdarma z clankov na
a ich projekte na GitHub-e
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Open source kniznica na
strojové ucenie (vratane deep
learning) a pocitacové videnie
Autor: Davis King

Boost Software License
Linux, Windows, Mac
CUDA based

Od roku 2002



Deep Learning na GPU
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Deep Learning na CPU

C++

@ python’



Model ZOO

VGG
ResNet
AlexNet
DarkNet
GoogleNet

Gluon

DataSets

Mnist
CIFAR
ImageNet
Kaggle

UC Berkeley



Pouzite Deep Learning-u

Architektura

DL
kniznica
trénujlca

DNN
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Face detector Facial landmark detector
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Neuronova siet

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




DNN — hlboka neuronova siet

* Ma vela vrstiev (desiatky desiatok az stoviek)
« Obsahuje konvoluc¢né vrstvy

 Odolava problemu miznuceho gradientu
(vanishing gradient) a d’alSich pri¢in preucenia
(overfitting)
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Konvolu¢na neurdénova siet’ (priklad):

hranovy operator

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



VGG

 konkrétna architektira DNN navrhnuta povodne pre ImageNet, t.j.
kategorizaciu obrazkov

* Pouziva 3 stavebné prvky: konvolu¢né vrstvy s ReLLU aktivaciou
max pooling vrstvy
plne prepojené vrstvy s ReLU a Softmax
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| softmax

14



Conv2D Layer (CNN 31et)

« Konvoluc¢na vrstva
obsahuje jednu
alebo viacero
konvolu¢nych sieti

 Vsetky neurény konvolucnej siete su rovnaké
t.J. maju rovnaké vahy a bias

» Kazdy neurdn je spojeny do vSetkych batch
Casti vstupu kde na svoje miesto v datove;j
zlozke aplikuje kernel danej velkosti



MaxPooling2D Layer

Single Depth Slice
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Redukcia dat, aplikuje sa Casto po Conv2D
nool_size = (sx, sy), strides = pool_size (krok)




Dense Layer

, QO
 \/rstva neuronov
rovhakeho charakteru
ako predosla.
] ) . XXX X
« Neurony su prepojene
kazdy s kazdym
« Kazdy ma svoje vahy Bias sa odpocita od
a pripadne aj bias a vystupnej hodnoty

Pri Dense layeri ho ma

aktivaénu funkciu kazdy neurén rézny



Aktivacia

* Na vystup z neurénu je mozné aplikovat’

aktivacnu funkciu

linear

sigmoid

tanh

relu

softmax
1.2 0.46
f[:l') = 0.9 0.34
0.4 0.20

Zj

_ 1 0(2); = ¢
f{f}— 1_|_(__|__r J Zf:l ek
') = tanh(z) = 2
flz) = tanh(zx) = T1e%=

* (0 for <0
fz) = { x for >0



ResNet

konkrétna architektira DNN navrhnut

dne pre

a povo

V4

ImageNet, t.J. kategorizaciu obrazkov

* Vznikla ako vylepSenie VGG pridanim tzv. rezidudlov,

> 1cich

ému ,,miznu

ktore maju zabezpecCovat’ rieSenie probl

dat (vanishing data) “

cfg=13,4,6,3]
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* PouZiva tr1 stavebné prvky

cfg=I3,4,23,8]
cfg=13,8,36,3]

101 layers

152 layers
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Trénovanie

Chybova funkcia: mse, metric
Gradient descent

Stratégia z kol'’kych vzoriek vyratat
gradient: Mini-batch gradient descent

Stratégia ako odhadnut’ skuto¢nu vel'’kost
gradientu: rmsprop, ADAM

Strategia ako odolavat’ preuCeniu: dropout,
batch normalization, xavier initialization

Trénovat nemusime, ak mame model a ani
nemodzeme, ak nemame dataset 20



Detekcla tvare

« OpenCV dodava model na detekciu tvare
res10 _300x300 ssd iter 140000 ktory
dosahuje ovela lepsie vysledky ako HOG
detektor

« Na rozdiel od HOG spracuva cely obrazok a
na vystupe da zoznam vierohodnosti a
obdlznikov, v ktorych si na obrazky tvare

 Je to Caffe model, ¢ize je dodany v podobe
prototxt (architektura) a .caffemodel (vahy)

21



Crty tvare

* Nie je k dispozicii model, takze pouzijeme z klasického
rieSenia kaskadny regresor z kniznice Dlib

» Crty vyuZijeme na
transformovanie tvare
do normalizovaného
tvaru

ot
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Rozpoznanie tvare

Dlib dodava model

dlib_face recognition_resnet_model v1 na ziskanie
descriptora tvare: DNN dostane tvar a vrati 128
floatov

Pre tvare toho istého ¢loveka maju ich descriptory k
sebe blizko, pre tvare roznych I'udi su d’aleko od
seba, v priestore <0,1>128

Ako kazdy DIlib model je dodany v binarnej forme
ako .dat

Tato DNN je trénovana dost’ Specialnym spdésobom
23



Zvolia sa dve konStanty T a M

V jednej epoche trenovania sa nahodne vyberie mini batch, v ktorom su vzorky
ktore patria do viacerych kategorii

Pre kazdu sa spusti siet’ a tieto vzorky sa namapuju do priestoru deskriptorov

Pre kazdu dvojicu patriacu k sebe sa otestuje, ¢i su blizSie ako T-M/2

Pre kazdu dvojicu nepatriacu k sebe sa otestuje, ¢i st d’alej ako T+M/2

Ak nie, tak su zI¢ a da sa pre kazdu zvlast urCit’ ako sa ma dany deskriptor zmenit’
15 najvyraznejSich zmien sa postupne aplikuje ako gradient na upravu vah siete
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Enrollment (,,Listina pritomnych*)

Urcime najbliZsi descriptor zo vzorovych
prikladov a za toho ¢loveka videné vyhlasime

Convolutional
Neural Network

— 128

300x300

descriptor

Andy



Interaktivne rozpoznavanie tvare

Systém s1 spravuje databazu prikladov tvari urCitych
Tudi

Niekoho dame do centra obrazu a povieme ako sa
vola

Systém vzdy vyhodnoti, kto to podl'a neho je

Ak je to niekto iny, ako sme mu povedali, tak si
zavedie d’alSi priklad do databazy

Po nejakom Case sa system saturuje (alebo
zdegraduje — vacsinou preto, Ze si osvojil nejaky

nevhodny vzor, ktory v skuto¢nosti nebol tvarou)
26



Testovanie na PC

VIAC VIDEI

P o) 1:55/2:25 £ Youlube L:

https://youtu.be/I\V3kuQnoC_E

https://youtu.be/bNSPUmMpLsl4
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Testovanie na Robotovi




Ovladanie robota hlasom

* Ako robotovi povedat’, koho vidi? Idealne riesenie
je povedat’ mu to.

a

Google Cloud

https://github.com/andylucny/Recognize4PC
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