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Biologickd motivace

konvolucni n. sité (CNN) vyrazné napomohly Uspéchu hlubokych NN (Deep
NN = DNN) siti, ktery zaznamenavame v poslednich letech

pouzivaji se zejména pro zpracovani obrazovych dat

jsou inspirovany praci Hubela a Wiesela a jejich pokusy na vizudlnim kortexu
koCek

ukazalo se, ze bunky této ¢asti mozku reaguji na vizualni podnéty

reaguji na podnéty v rliznych ¢astech zorného pole a navic na rizné
pozorované tvary
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CNN

* na zakladé téchto pozorovani vznikla architektura CNN

e provadi regularizaci pomoci sdilenych vah

e jde o dobry priklad specializované sité pro urcitou doménu

¢ diky tomu je mozné sité rychleji trénovat a konstruovat vétsi sité

e podstatou CNN je fakt, ze pfechod na dal$i vrstvu se déje pomoci operace
konvoluce

e konvolu¢ni jadro neni znamé a prave to je predmétem uceni sité
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CNN

® na vstupu sit dostava obrazek s predem danym fixnim rozliS§enim

¢ podstatnou vlastnosti obrazovych dat je to, Ze sousedni pixely nebyvaji
nezavislé, ale koreluji spolu

e dale se opirame o fakt, ze translace obrazu neméni jeho vyznam
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CNN
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN

*® na vstupu vrstvy g mame data o rozmeérech Ly x By x dy
* L,je vyska
* B, je $itka
® d, je hloubka
® na vstupu dq odpovida poctu kanall obrazovych dat, napt. RGB,
multimodalni snimky apod.
* na dalSich vrstvach pracujeme s vice tzv. feature/activation maps
® ty ndm umoznuji extrahovat vice rysi/pfiznakud (=feature) z obrazku
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CNN

*® na vrstvé g pouzijeme konvolucni jadro (filtr) o rozmérech Fy x Fq x dj
e filtr prikladame k obrazku vSude, kde dojde ke kompletnimu prekryvu a

vlastné pocitame konvoluci
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN

na vystupu dostaneme aktivaéni mapu, tj. jakym zplsobem reagoval dany
filtr/konvolu¢ni jadro na vstupni data

pokud chceme na vrstvé g + 1 vice aktivacnich map, pouzijeme vice filtrd
filtr je mozné umistit na

Lyr1 = Lg— Fg+ 1 pozic na vysku,

Byi1 = Bg— Fg+ 1 pozic na $itku,

coz jsou zaroven rozmery aktivaénich map na vrstvé g + 1

CNN se navrhuiji vétSinou tak, ze s rostoucim q se zmensuje Lq a By a roste
dq
to je proto, ze potfebujeme z obrazovych dat téZit jejich rizné rysy (=features)
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CNN

e oznacme p-ty filtr na g-té vrstve jako

No) R (X))
“A](p q) — Vvék

)

kde wif"® jsou jeho vahy

¢ pak aplikace filtru Ize popsat jako

q Fb q

ljg+1 ZZZ rsk /+r 1,j+s—1,k

r=1s=1 k=1

provSechnai=1,...,Lg—Fg+1,j=1,...,Bg—Fg+1,p=1,...,dg1
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN

v souladu s Hubelovym a Wieselovym experimentem plati, ze malé oblasti
zorného pole aktivuji rizné neurony

dale plati, ze filtry na niz8ich Urovnich reaguji na jednoduché tvary, jako hrany
® bylo ukazano, Zze CNN se ui filtry podobné Gaborovym filtrim

vy§Si vrstvy reaguji na stale komplexnéjsi tvary

konvoluce také spliuji tzv. equivarianci vici translaci = pokud obraz

posuneme o par pixeld, stejné tak se zmeéni i aktivaCni mapy
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CNN - padding
® pokud chceme zachovat rozmeéry aktivacni masky mezi jednotlivymi vrstvami,
pouzijeme oblozeni pfedchozi vrstvy pomoci nul
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® pro zachovani rozméru je potreba oblozit vrstvu z obou stran o polovinu
velikosti filtru - half padding

e nékdy se pouziva i oblozeni na celou velikost - jinak se totiz pfispévek
krajnich pixell do nasledujici vrstvy redukuje
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CNN - strides

e standardné se filtr posouva vzdy o jeden pixel
* nékdy se ale muze volit i vétsi krok - Sy, pak plati
Lg—Fq
l'Q4*1 = S;q + 17

By F,
B 1= 9 q + 17
g+ :;q

* Sy =1 je nejCastéjsi volba, ale Ize se setkatis Sy =2
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CNN - typicka nastaveni

vrstvy mivaji nejCastéji Ctvercové rozméry, tj. Ly = By

Casto se voli rozméry rovné mocniné dvou

pocet filtrd na jedné vrstvé se také ¢asto voli jako mocnina 2

jako nelinearita je v pfipadé CNN témér vyhradné pouzivana funkce RelLU
bylo ukazano, ze s ReLU CNN funguji vyrazné Iépe

14/61



CNN - pooling

kromé konvoluce a ReLU nelinearity s u CNN pouziva i tzv. pooling
narozdil od konvolucnich filtrd se pooling provadi na jednotlivych aktivacnich
mapach, tj.
® konvolucni filtr z dy map udéla jednu novou
® pooling udéla z kazdé mapy jednu novou
pooling nejcasteji pouziva operace max, obcas primer
pooling neobsahuje parametry k nauceni
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CNN - pooling
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.

16/61



CNN - pooling

Ize opét pouzivat rizné velké masky a rtzny stride

doporucCuje se, aby velikost masky byla vétsi nez stride, tj. aby dochazelo k
prekryvim pfi posouvani masky

udajné to pomaha proti pretrénovani sité

posledni trend je ale spi$ Ustup od poolingu, tj. vynechavat ho z navrhu siti
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CNN - pIné propojené sité

CNN témér vzdy obsahuji nékolik plné propojenych vrstev pred svym
vystupem

ty vlastné operuji nad rysy (=features) extrahovanymi v pfedchozich
konvoluénich vrstvach

tyto vrstvy vétSinou obsahuji vyraznou vétSinu parametrt k u¢eni z celé CNN

konvoluéni vrstvy maji velky pocet aktivacnich proménnych, ale malo
parametrl

plné propojené vrstvy maji malo aktivaCnich proménnych, ale hodné
parametrd
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CNN

e v celé siti se pak stfidaji tyto vrstvy

® C - konvolucni vrstva

* R - RelLU nelinearita

® P - pooling - pokud je pouzit
® F - pIné propojena vrstva

e celou sit pak Ize popsat tfeba takto
CRCRPCRCRPCRCRPF

e doplnénim rozmérl jednotlivych vrstey, filtr( a velikost kroku (=stride) je pak
architektura sité ur€ena jednoznacné

¢ jelikoz R nasleduje prakticky vzdy po C, Casto se pfi popisu sité ani neuvadi
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN

e filtry na nizSich vrstvach se uci reagovat na jednoduché tvary jako hrany
(Gaborovy filtry)

e filtr na prvni vrstvé vidi pouze F; x F; pixell

* nemuze se naucit reagovat na néco vétsiho

¢ jednotlivé vrstvy tak buduji vy§8i miru abstrakce

hrany
rohy, oblouky

polygony

kola, okna
typy automobill
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CNN - trénovani

e za Ucelem odvozeni algorittmu backpropagation si preformulujeme CNN do
maticového tvaru
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN - trénovani

¢ pak se na CNN mlzZeme divat stejné jako na UpIné propojenou sit’ pouze s
tim, Ze misto husté matice je zde matice fidka

® navic kazdy radek obsahuje stejné parametry, tj. kazdy radek prispiva ke
stejnym slozkam gradientu

e tento pristup by nebyl efektivni pro samotnou implementaci, ale nam pro
predstavu postaci
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CNN - rozSifovani trénovaci sady

Data augmentation

¢ jde o postup, kdy si pomoci transformaci zachovavajicich vyznam dat
generujeme nova data pro trénovani
e napriklad rGzné rotace nebo translace neméni vyznam obrazku
* pokud nejde naptiklad o rozpoznavani &islic 6 a 9
¢ tim Ize snadno vyznamné zveétSit mnozinu trénovacich dat zamezit
pretrénovani sité
e transformace lze Casto provadet on-the-fly
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CNN architektury

sité
ukazeme si priklady nékterych Uspésnych siti, které vyrazné posunuly
schopnosti rozpoznavani obrazu

jde Casto o vitéze soutéze ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC)

® https://www.image-net.org/challenges/LSVRC
zfejmé prvni CNN byl Neocognitron - 1988

¢ K. Fukushima, Neocognitron:A Hierarchical Neural Network Capable of Visual
Pattern Recognition
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https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
http://vision.stanford.edu/teaching/cs131_fall1415/lectures/Fukushima1988.pdf
http://vision.stanford.edu/teaching/cs131_fall1415/lectures/Fukushima1988.pdf

CNN architektury - LeNet-5
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.

Y. LeCun, L. Bottou, Y.Bengio, P.Haffner, Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition, Proc. of the IEEE, 1998
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http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98.pdf

CNN architektury - LeNet-5

na pomery pozdéjSich CNN jde o velice mélkou sit
vstup je jednokanalovy obrazek ve stupnich Sedi
sit obsahuje

2 konvolu¢ni vrstvy - C1 a C3

2 vrstvy pro pooling - S2 a S4 - subsampling pomoci prdmérovani
3 pIné propojené vrstvy - C5, F6, O

jako aktivacni funkci pouziva sigmoid

LeNet-5 byl vyuzivan napf. v bankach pro Cteni Seku
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CNN architektury - AlexNet
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.

A. Krizhevsky, |. Sutskever, G. E. Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks, 2012.
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https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf

CNN architektury - AlexNet

AlexNet vyhrala ILSVRC v roce 2012
ma pét kovolunénich vrstev

vrstvy oznacené MP maji za sebou max-pooling
za kazdou vrstvou se aplikue ReLU
® AlexNet ukazala vyhodu RelLU, do té doby je ReLU dominannti v CNN

za konvolu¢nima vrstvama nasledu;ji tfi plné propojené vrstvy
na vystupu je pouzity softmax

vrstva FC7 se Casto poziva pro obecnou reprezentaci obrazku vektorem o
velikosti 4096

vystup na FC7 se Casto bere jako vstup pro riizné DNN pro zpracovani obrazu
obecné se takovy vektor pak oznacuje jako FC7 features
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CNN architektury - AlexNet

AlexNet prinesla nékolik zasadnich novinek

pouziti ReLU
data augmentation pro uceni sité
dropout

ILSVRC top-5 error

CNN da ke kazdému obrazku pravdépodobnosti, ze obrazek patii do urcité
tridy

testujeme, jestli se spravna tfida nachazi mezi 5 tfidami, které CNN
predikovala jako nejrpavdépodobné;si

procento pripadu, kdy tomu tak neni, se oznacuje jako top-5 error rate
AlexNet méla top-5 error rate 15.4%, zatimco predchidci 25%

AlexNet zaznamenala nejvyraznéjsi posun v kvalité rozpoznavani obrazu a
pravé ona odstartovala velky zajem o CNN, ale i DNN obecnéji
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CNN architektury - ZFNet

H ” AlexNet ZFNet H
Volume: 224 x 224 x 3 224 x 224 x 3
Operations: || Conv 11 X 11 (stride 4) | Conv 7 X 7 (stride 2), MP
Volume: 55 x 55 x 96 55 % 55 x 96
Operations: Conv 5 x 5, MP Conv 5 X 5 (stride 2), MP
Volume: 27 X 27 x 256 13 x 13 x 256
Operations: Conv 3 x 3, MP Conv 3 x 3
Volume: 13 x 13 x 384 13 x 13 x 512
Operations: Conv 3 x 3 Conv 3 x 3
Volume: 13 x 13 x 384 13 x 13 x 1024
Operations: Conv 3 x 3 Conv 3 x 3
Volume: 13 x 13 X 256 13 x 13 x 512
Operations: MP, Fully connect MP, Fully connect
FC6: 4096 4096
Operations: Fully connect Fully connect
FCT7: 4096 4096
Operations: Fully connect Fully connect
FC8: 1000 1000
Operations: Softmax Softmax

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.

M. D. Zeiler, R. Ferguson, Visualizing and Understanding Convolutional Networks,European

Conference on Computer Vision, pp. 818-833, 2014.
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https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-3-319-10590-1_53.pdf
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-3-319-10590-1_53.pdf

CNN architektury - ZFNet

ZFNet vyhrala ILSVRC v roce 2013

je velmi podobna siti AlexNet

top-5 error zmensSila na 14.8% a pozdéjiina 11.1%

tato sit ukazuje, jak malé zmény architektury mohou vyrazné zlepSit vysledek
to je vlastné duvod, pro€ se u CNN tak ¢asto pouzivaji standardni architektury
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CNN architektury - VGG

u této sité autofi navySovali poCet vrstev na 11 az 19, nelepsi vysledky
dosahlis 16

tato sit se umistila jako druha na ILSVRC v roce 2014

dosahla s top-5 error rate na hodnotu 7.3%

VGG zmenSuje velikost konvolucnich filtrd a kompenzuje to vet§im poctem
vrstev

® kdyZ po sobé aplikuju dva konluéni filtry 2x2, ten druhy ma vlastné efektivni
suport 4x4

vetsi hloubka sité umoznuje vice nelinearit

trénovani hlubokych siti je velmi citlivé na pocatecni nastaveni

proto se nejprve predtrénovalo nékolik prvnich vrstev a potom se dotrénovala
cela sit

35/61



CNN architektury - GooglLeNet

e tato sit vyuziva tzv. inception architecture
e zakladni myslenka je takova, Ze pro Uspésné klasifikovani potfebujeme
informace na rdznych drovnich abstrakce
® drobnéjsi detaily Iépe zachytime vét§im mnozstvim menSich filtrd
® na vyssi abstrakci potfebujeme veétsi filtry
® pro rizné typy obrazkl se toto ale lis§i a my nevime dopredu, jaka Uroven
detailt/abstrakce je vyhodnéjsi
e GooglLeNet pouziva inception moduly, které v jedné vrstvé kombinuji filtry
riizné velikosti
Ch. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed, D. Anguelov, D. Erhan, V. Vanhoucke, A.
Rabinovich, Going Deeper with Convolutions, 2014.
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https://arxiv.org/abs/1409.4842
https://arxiv.org/abs/1409.4842

CNN architektury - GooglLeNet

FILTER FILTER
CONC \y CONC
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[

3X3
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I / T 1X1 1X1 3x3

LAYER LAVER

(a) Basic inception module (b) Implementation with 1 x 1 bottlenecks

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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CNN architektury - GooglLeNet

GoogLeNet se sklada s 9 inception blokul jdoucich po sobé
ceste skrze né muze vést pres rizné velké filtry

® pokud jdu pres filtry velikosti 1x1, extrahuji drobné detaily
* pokud jdu pres nékolik filtr(i 5x5 extrahuji vy$si abstrakci

za UCelem redukce poctu parametrd se pouziva redukéni 1x1 konvoluce -
snizuje pocet features

celkové obsahuje GooglLeNet o jeden fad méné parametrd nez VGG
GoogLeNet vyhrala ISLVRC 2014 a top-5 rate error 6.7%
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CNN architektury - ResNet

e tato sit vyhrala ISLVRC 2015 a top-5 rate error 3.6%

¢ $lo o prvni sit, ktera se presnosti vyrovnala Clovéku

* ma 152 vrstev

e autofi opét fesili problém adaptivniho zachyceni riizné urovné
detaili/abstrakce

e zde se rozhodli umoznit adaptivni hloubku sité

e k tomu se pouzivaji skip connections, tj. moznost preskocit nékteré vrstvy

K. He, X. Zhang, S. Ren, J. Sun, Deep Residual Learning for Image Recognition, Microsoft
Research, 2016.
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https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Learning_CVPR_2016_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Learning_CVPR_2016_paper.pdf

CNN architektury - ResNet

lx
WEIGHT LAYER
Fx) 1Rew
WEIGHT LAYER IDENTITY /
X v
F(x)+x
RelU

(a) Skip-connections in residual module (b) Partial architecture of ResNet

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning. 40/61



CNN architektury - U-Net

64 64
128 64 64 2
input
output
image o *|™|®| segmentation
tile gl &l & & map
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=»conv 3x3, ReLU
» copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
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O. Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation, arXiv:1505.04597.
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https://arxiv.org/abs/1505.04597
https://arxiv.org/abs/1505.04597

CNN architektury - U-Net

hlavni vyhoda sité U-net je, Ze se dokaze trénovat rychle na relativné malém
poctu obrazki

ve své druhé pulce déla tzv. upsampling pro presnéjsi segmentaci
trochu se tam mozna podoba autoeknodéru, i kdyz autofi nic takového
nezminuji

sit navic pouziva efektivné skip-connections
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CNN architektury - porovnani

|| Name || Year | Number of Layers | Top-5 Error ||
- Before 2012 <5 > 25%
AlexNet 2012 8 15.4%
ZfNet/ Clarifai || 2013 8/>8 14.8% / 11.1%
VGG 2014 19 7.3%
GoogLeNet 2014 22 6.7%
ResNet 2015 152 3.6%

roky 2012-2015 prinesly nevidané zlepSeni v oblasti rozpoznavani obrazu
bylo to mozné zejména diky nardstu hloubky NN

proto se zacal pouzivat termin deep learning
CNN patfi mezi nejhlubSi NN
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Predtrénovani siti

hlavnim problémem CNN je potfeba obrovského poctu labelovanych dat
v pripadé CNN se ale prvni vrstvy uci nizkou Uroven abstrakce, ktera se pfilis
neliSi pro rizné typy obrazovych dat
je tedy mozné sit predtrénovat pomoci nékteré obecné databaze obrazki

* |ImageNet obsahuje vice nez milion obrazku klasifikovanych do 1000 kategorii
na obecné databazi Ize natrénovat zékladni vrstvy nebo i vSechny konvolucni
vrstvy
s doménové specifickou databazi se pak dotrénuiji jen FC vrstvy nebo par
vysS8ich konvoluénich
vystup z konvoluénich vrstev se ¢asto oznacuje jako FC7 features a Casto se
bere jako vstup pro pIné propojené sité
napriklad balik Caffe obsahuje "zoo" predtrénovanych siti
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image-net.org
https://caffe.berkeleyvision.org/

Vizualizace CNN

u CNN Ize pomérné Uspésné vizualizovat naucené parametry

na niz8ich drovnich staci pouze zobrazit nauc¢ené konvolucni filtry
ukazuje se, ze ty se Casto velice podobaji Gaborovym filtrim 1, 2

® nékteré CNN pouzivaji na prvnich vrstvach parametrizované Gaborovy filtry
na vysSich vrstvach s vys$si Grovni abstrakce jiz pfima vizualizace filtrQ
nedava dobry smysl
misto toho ale muzeme vizualizovat, na které pixely na vstupu nejvice reaguiji
nékteré skryté parametry nebo rysy (features)
to Ize snadno zjistit pomoci

e citlivostni analyzy, tj. vypoctem gradientu dané vahy/feature vici pixelim

vstupniho obrazu
® natrénovanim dudlni CNN pomoci autoenkodéru
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http://ttsuchi.github.io/2015/08/26/gaborfilters.html
https://medium.com/@anuj_shah/through-the-eyes-of-gabor-filter-17d1fdb3ac97

Vizualizace CNN

Vizualizace rysu (features) natrénované sité

e pro dany obrazek a aktivaci sité, pro urcitou feature uvnitr sité, najdi ty Casti
obrazku, na které dana feature nejvyraznéjSi odezvu

¢ pro libovolnou feature uvnitt CNN, najdi obrazek, ktery ji aktivuje nejvice
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Vizualizace CNN

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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Vizualizace CNN

uvnitf CNN. Seda Cast zobrazuje senzitivitu na jednotlivé pixely.
guided backpropagation

Vyrezy obrazkl, na které silné reagoval néktery neuron (stejny v jednom fadku)
deconv

corresponding image crops

deconv

guided backpropagation

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning
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Vizualizace CNN
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Vizualizace CNN
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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Vizualizace CNN

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learnmg
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Vizualizace CNN
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Vizualizace CNN
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Vizualizace CNN

cup

(a)

dalmatian

(b)

goose

(c)

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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Vyhledavani obrazku

cilem je najit obrazky se stejnym obsahem jako zadany obrazek
Ize pouzit feature vectors, které vystupuiji z prvnich nékolika vrstev
konvoluc¢nich siti

Ize pouzit napt. i pfedtrénované sité jako AlexNet

¢ pak uz jde o porovnavani mezi feature vectors

A. Babenko, A. Slesarev, A. Chigorin, V. Lempitsky, Neural Codes for Image Retrieval, Computer
Vision — ECCV 2014 pp 584-599, Springer, 2014.
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https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-10590-1_38
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-10590-1_38

Lokalizace objektu

mame obrazek a fixni pocet objektll na obrazku

ke kazdému objektu chceme najit nejmensi obdélnik, ktery obsahuje dany
objekt

kazdou obalku Ize popsat jejim hornim rohem a rozméry = 4 integery
vystupem je tedy 4k Cisel, tj. jde o regresi
jde tedy o podobnou ulohu jako je klasifikace jen s jinym vystupem
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Lokalizace objektu

Lze postupovat takto:

natranujeme klasifikator jako AlexNet nebo vezmeme predtrénovanou sit

posledni tfi vrstvy u AlexNetu jsou zodpovédné prave za klasifikaci, jde o tzv.
classification head

tuto ¢ast odstranime a nahradime plné propojenymi vrstvami bez posledniho
softmaxu

tim dostaneme tzv. regression head
natrénujeme pouze regression head na sadé obrazku s oznacenymi boxy
nyni do sité zapojime oba konce, ij. classification head i regression head

pripadné je mozné dotrénovat celou sit, tj. konvolu¢ni vrstvy, klasifikacni i
regresni vrstvy na sadé obrazku, které obsahuiji jak tfidy objektl tak obalujici
boxy

nasledné je mozné sit pouzit na lokalizaci objektu
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Lokalizace objektu
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Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning.
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Detekce objektU

v obrazku mame detekovat pfitomnost objektl z danych tfid - napt. auto,
koCka, ryba

komplikace je v tom, Ze pfedem nezname pocet téchto objektli a neuronové
sité nedokazou vracet variabilni poCet parametru

proto se nejprve pouZzije tzv. region proposal method

ta vytvori mnozinu boxu jako kandidatu, kde by mohl byt obsazen néjaky
objekt

to se Casto deje na zakladeé podobnosti pixell
nasledné se zpracuje pomoci CNN kazdy kandidat
jednotlivé vysledky je pak jesté nutné spravné zakomponovat dohromady
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Zpracovani textu pomoci CNN

existuji i pokusy zpracovavat text pomoci CNN

¢ jednotliva slova Ize kddovat pomoci one-hot-encoding

dostaneme tak 1D posloupnost vektor( o dimenzi rovné poctu slov ve
slovniku

na tuto posloupnost pak mazeme aplikovat konvoluni masky podobné jako u
CNN pro zpracovani obrazu

nevyhodou je velk& dimenze téchto vektord - fadové 108

pouzivaji se proto efektivnéjsi postupy pro kédovani slov do vektoru -
word2vec, GLoVe
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Klasifikace videa

CNN Ize také pouZzit na video = sekvenci obrazovych snimku

misto 2D konvoluénich mask tak pouzivame 3D masky, tj. 2 dimenze pro
prostor a 1 dimenze pro ¢as

nevyhodou je Ze, vyrazné narusta velikost konvolu¢nich masek a je proto
potfeba i vice dat k natrénovani

analyza pohybu navic ¢asto pfili§ nepomaha k lepsimu pochopeni obsahu,
Casto staci zpracovat nékolik i ndhodné vybranych statickych obrazku
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