2D konvolucios neuralis
haldozatok



Motivacio

* Alkalmazasi feladatai:
— Pixel szintl szegmentacio
— Kép osztalyozasa, rajta szerepl6 objektum lokalizacidja
— Objektumok detektalasa
— Objektumok pixel szintli szegmentalasa

e Klasszikus megkozelités (CNN-ek elbtt):
— Hibrid intelligens, szakért8i rendszerekkel

— Diszkriminativ sz(irések (ROl / osztadlyozdshoz sziikséges
jellemzdék kiemeléséhez) tervezése nehéz, esetleges

* Jelent6sen jobb pontossag, par buktatéval



Motivacio

e State of the art eredmények:

— Képfeldolgozasi feladatok nehezen algoritmizalhatdak, de
emberek szamara nem jelentenek érdemi kihivast

— ImageNet versenyen elért eredmények —2012-nél jelent
meg az els6 2D CNN

T 30 282

162 layers| |152 layers| (152 layers

25

20
16.4
15

Hiba

11.7 19 layers| (22 layers

7.3 6.7

10

5.1

&
2010 2011 2012 2013 2014 2014 2015 2016 2017 Human
Lin et al Sanchez &  Krizhevsky etal  Zeiler & Simonyan &  Szegedy et al He et al Shao et al Hu et al Russakovsky et al

Perronnin (AlexNet) Fergus  Zisserman (VGG) (GoogleNet) (ResNet) (SENet)



Feature
Extractor

Motivacio

Képi objektumdetektald megkozelitések:

M Traditional Pattern Recognition: Fixed/Handcrafted Feature Extractor

Feature
Extractor

Mid-Level
s

Features

| Trainable

| Trainable

Elassfﬁer_

Low-Level

Hld-unl

| High-Level

Trainal:la
Classifier




UJ ARCHITEKTURALIS ELEMEK



Konvolucios réteg

* Motivacio:

— Klasszikus képfeldolgozasnal alapmdvelet a konvolucio:
e Zajszlirésre
* Alacsony képi jellemz6k kiemelésére (pl. élek, sarokpontok)
 Osszetett objektumok kiemelése (pl. illesztett sz(irés)

— Konvoluciod = eltolas invarians, linearis mivelet:
* Egy objektum képi megjelenése fluggetlen a helyzetétdl
* Ezért egy objektumot mindenhol u.u. keresiink a képen

— Teljesen 6sszekotott haldkhoz képest joval kevesebb szabad
paraméter



Konvolucios réteg

* Definicio:
) xy)zZZy'(i_l x s—a-d,y-s—b- d) ) (abcz)+bzas((?)

— 0 l-ed|k reteg z-edik neuronjanak sulyozott 6sszegképe
(rowdebben [-edik réteg z-edik csatornaja), pixelenként erre
jon a nemlinearitas

— y( . [-1. réteg c. csatornajanak paddelt valtozata (szokas

aktlvaC|os térképnek is hivni)
— 5:|épéskdz, d: dilatacio
— Tanult paraméterek:
o« W (a,b,c,z): I. réteg sulya a c. és a z. csatorna kozott

. blaS( : 1. réteg z. csatornajanak eltolasa



Konvolucios réteg

Definicio:
) xy):ZZyvggl x-s—a-d,y- SWC Z)+b1as((?)
¢ (a.,b)

Helyett gyakorlatilag mindig korrelacio torténik:

ZZ)/ x S+a-a’,y-ksurb-a’)-w(l)(a,b,c,z)+bias((?)I

cab

* hibas elnevezés — képfeldolgozasban mindkét
mUveletet a szlrés névvel illetjlk.

e Kedvez viszont a modositas a mdvelet vizualis
értelmezésének (csuszo ablakos skalarszorzat)




Konvolucios réteg

e Szemléltetés:




Konvolucios réteg

e Padding (p) hatasa:

Input

pIoooo

0

0| 4| 9]2

5

0| 5|6 ]2

4

Dimension: 6 x 6

Filter Result
-15
1 0 -1
K |1[0]- .

1 0 1
Parameters: :
Size: f=3 D =0"1+0%0 +0%(-1) +
Stride: §s=2 0*1+4°0+9%(-1) +

«— Padding: p=1 01'; +9°0 +6°(-1)

https://indoml.com



Konvolucios réteg

e Lépéskdz paraméter (s) hatasa:




Konvolucios réteg

e Dilatacio hatasa (d):

dilation=1 dilation=2 dilation=3



32

32

Konvolucios réteg

 Neuron érzékenységi mezdje: a
bemeneti kép azon része, melytdl
fugg a kimeneti értéke

* A példaban az aktivacios térkép
minden pixele az adott pixel kp.-u
5x5-0s képrészlettdl fugg



Konvolucios réteg

original image fft of original image Gaussiab LPF H()

00
Gaussian HPF H(f)

low pass filtered image

High pass fitered image




Szeparabilis konvolucio

e Csatornak felett szeparalt (un. depthwise):
i ZZ)/ x S—a-d,y-s—b-a’)-w(l)(a,b,z)-u(l)(c,z)+bias((?)

cab

— Drasztikusan kisebb paraméterszam
size(w")) = M -M, -N, és size(")) = N, N,

— cserében korlatozottabb a leképzések halmaza

. Csatornékon belll szeparalt (un diadikus):
of) (x ZZy (x-s—a-d,y-s=b-d)-w (a,c,z)-w (bec,z)+bias)

— Kis kernelmeretek miatt ritkan hasznaljuk (sok paramétert
igy nem eliminalunk)



Pooling réteg

e Motivacio:
— Csatorndk felbontasanak csokkentése

— Utana kovetkez6 réteg szlréseinek érzékenységi
tertletének novelése (,kisebb sz(ir6k is eleget latnak”)

* Lényegében mintavételezi a képet:

— Avarage pooling: linearis interpolacioval (textura, stb. a
régiora jellemzd, gyakori mintak kiemelését segiti eld).

— Max pooling: olyan jellemzbk kiemelését segiti, melyek
csak kis szamban fordulnak el6 (pl. élek, sarokpontok, stb.)

e ,Katasztrofa, hogy ilyen hatasosan mikodik”



Pooling reteg

 Max Pooling példa:

11112 ]| 4

5|6 | 7 |8 | e
)

312 (1]0

112 |3 | 4




Transzponalt konvolucids reteg

* Transzponalt konvolucio:

— Konvolucio leirhatd Toeplitz blokkokbol feléplilé matrixszal
szorzasként

— Transzp. konv.: Ezen matrixok transzponaltjaval val6 szorzas
0((?) (x,y) = Z Z y((i)_l) (u,v) ) (X—u- S,V—u -S,c,z) +bias((?)

¢ (u,v)

e Szemléltetése:

3x3-as transzponalt
konvolucio, s=2, 1-es paddeles




Transzponalt konvolucio

e 1D példa:

Input

a
b

e

/
B0

Filter

X
y

Z./
\

Output

ay

aZ




Sorosito réteg

Angol elnevezése: Flatten
Feladata tobbdimenzios jelek 1D-sé alakitasa:

— Fully Connected rétegek bemenetén szoktak alkalmazni
Nem tartalmaz tanithato paramétert
Osztalyozasi feladatoknal hasznaljuk

— Ezt szokta kovetni egy teljesen 6sszekotott NN-es rész



KONVOLUCIOS NEURALIS
HALOZATOK A GYAKORLATBAN



Tipikus felépités

Image Maps Flatten

Input

/',1'

Convolutions Fully Connected

Subaampirng

usiration of LeCun et al 1998 from CEZ3in 301 T Lectre 1
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Mikodeés értelmezése

e Sok réteg miatt nagyjabdl lehetetlen:
— Pedig a konvoluciok kompozicidja is egy konvolucid
— Nem linearitasok, valamint a Maxpool-ok gyakorlatilag
kovethetetlenné teszik a halok miikodését
* Interpretacio lehetdséegei:
— Bemenet utani elsé konvolucios szlir6inek vizualizacidja

— Olyan absztrakt részdomének keresése, melyen belil a
hald valasza konstans

— Aktivacio térképek vizsgalata

(esetleg olyan bemenetek generalasa, melyek egy ilyen térkép
valamelyik normajat maximalizaljak — Deep Dreaming)



Mikodeés értelmezése

 Bemenethez kdzeli rétegek alacsony absztrakcios
objektumokat keresnek (pl. AlexNet sz(irGi):

 Kimenethez kozelebbi rétegek mar dsszetett
objektumokra érzékenyek



Tanitasi modszerek

* Konvolucio ellenére is tul sok a paraméter:
— Konkrét feladat esetén sosincs elég minta

— Két uj modszer: tudas transzfer, és minta generalas

* Mintak generalasa — Data augmentation:

— Meglévo képekbdl ujakat generalunk olyan véletlenszerd
torzitasok alkalmazasaval, melyekre invaridns viselkedést
varunk el a halotol:

* PIl. Eltolas, forgatas, tukrozés, nyiras, perspektiv transzf.

* Pl. megvilagitas valtozasanak szimulalasa
* PIl. képzaj hozzaadasa

— Mivel a haldt invarians viselkedésre tanitja, ezért javul az
dltaldnosito képesséq is!




Minta generalas példa

* Bemenet: @ - -



Tudas transzfer

* Konvolucios halok bemenethez kbézel olyan jellemzbket
emelnek ki, melyek nem feladat specifikusak:

— Tipikusan élek, sarokpontok, altalanos textura (pl. Gabor
wavelet szlrések), magas frekvencias kiemelés, stb.

e Csak a szukséges rétegeket tanitsuk ujra:

— Transfer learning: egy mas (joval nagyobb mintaszamu)
példan betanitott hald els6 N. rétegét befagyasztjuk, majd
arra ultetett haldt tanitjuk csak

— Fine tuning: iterativan az alsobb rétegek befagyasztasaval
novelve a kimenethez kozeli, tanitott rétegek szamat tanitunk




Transfer Learning

* Elbre tanitott halot jellemzbk kiemelésére hasznaljuk,
majd annak a kimenetét kezeljuk bemenetként:

— Nagy hangsuly jut ezeknek, par dia mulva nézuink parat

* Jelent6sen jobb tanulas:

— Fbleg ha elegend8en nagy a halonk, és komplex a probléma

higher slope higher asymptote

--------
--------------
e
.”
.
«*
*
.

------ with transfer
— Wwithout transfer

performance

higher start

training



Transfer learning

» Altaldnos ajanlas:

Hasonld mintakészlet

ErOsen eltéré mintak

Elég csak a kimenet
kozeli rétegeket
finomhangolni

Kevés minta Transfer Learning: Transfer Learning:
kimenethez kozeli Bemenet kdzeli aktivaciok
aktivacidk osztalyozasa osztalyozasa

Sok minta Fine tuning: Fine tuning:

Finomhangolas a bemenet
kbzelében is sziikséges




AlexNet (2012)

e Kevés réteg, ezért nagy kernelek (pl. 11 x 11)
* ~60 millié suly

* Sok augmentacios modszert alkalmazott

e Két GPU-s végrehajtasra bazirozott arch.

N . . .
N Z 3 X EAN I e g
N - 3|\
S . 192 128 2048 2048 \dense
N AN 13 13
— 13

3 - 1.4 > >
e 13 dense dense

1000

192 192 128 Max

2048 2048

224 E';'t}ide Max 128 Max pooling
Uof 4 pooling pooling




VGG (2014)

16-19 réteg, 3x3-as kernelek
2x2-es MaxPooling

~140 millio suly

256 x 256-0s képekre 100 MB RAM

Transfer learning: alt. utolso elotti
FC kimenetén

Softmax

FC 1000

FC 4006

FC 4096

input .



GoogleNet — Inception (2014)

e 22 réteg, de ~5 millid suly
* Kimenet tobb mélységbdl szamitva, ezeken u.u.
képzddik a hiba (cél a hiba visszaterj. roviditése)

— Eles haszndlatban csak az utolsé kimenetet szoktak figyelni
(esetleg atlagoljak a kimeneteket — Ensemble)

e Uj strukturalis elem — inception modul




Googlenet — Inception modul

Motivacio : el6re nem tudjuk, hogy mekkora kernel lesz jo,
ezért legyen egy szinten tobb, kiilonb6z6 méretd.

1 x 1-es konvolucidk célja a csatornak szamanak (igy a RAM,
PU igény) csokkentése (kivéve a narancssarga elemet)

Konkatenacid, mint Uj elem

COncalenato

TEl

comvoiution

1xd 1x1
Cormeoluteon




Resnet (2015)

152 réteg, mindegyik konvolucio 3x3-as

e Skipp connection, mint Uj elem

— Cél itt is az optimalizacios problémak
megkerulése

— ldentikus leképzés + kilonbség dekompozicid

— Nem kell az identikus
leképzést (ID) kiilon FOO + X
megtanulni !

T relu

— Amugy is minél tobb
réteg van, az ID anndl
koézelebb van az
optimumhoz

F(x) (i T
identity

Residual block




Stochastic Depth

* Motivacio: egyszer(ibb a hiba vissza-
terjesztése, ha sekélyek a halok

 Dropout adaptaldsa: tanitas soran
teljes blokkokat hagyigalunk ki:
— Kidobott blokk helyett ID leképzés

— Teszt id6ben teljes halét nézziik / MC
Dropout mintajara MC SD
(bizonytalansag mindsités)




DenseNet (2017)

 Motivacio: legyenek rovid \
hiba-visszaterjesztési utak

* Blokkon belil minden
réteg kimenete kdzvetlen
bemenete minden azt
kdvetd rétegnek

e Feature reuse”

Baftmax

Dense Blook 3

Oense Blook 2

Llerge Biock 1

input




Squeeze and Excitation Networks

(SENet) (2017)

* Aktivacioktol fuggben

X

Ujrasulyozza a

Residual

WxHxC

konvolucios
csatornakat.
e Az Ujrasulyozast egy
két rétegld MLP végzi
e Latvanyos javulas:
SEResNet-50 =~

Global pooling

¥

FC

1

ReLU

¥

FC

¥

Sigmoid

ResNet 152

Scale

WxHXC

WxHxC

—

X

SE-ResNet Module

1x1xC

1xX1x—

Ix1x—

1x1xC

1x1xC



Halok komplexitasa és pontossaga

Inception-vd
B0 -
- o Reshet-152
Heaﬂet-ﬁ-t}. bt VGG-16 VGG-19
75 4 ResMet-101
. ResMet-34
F 10 ResNet-18
a o
k GoogleMet
= EMet
& 65 -
';&' @ en-nin
= B0+ 5M 35M - 65M  95M  125M  155M
BN-AlexNet
35 AlexNet
E"::I ¥ L L " L T ¥ Li
o 5 10 15 20 25 10 35 40

Dperations [G-0ps]



U-Net (2016)

* Teljesen konvolucids (Fully Convolutional) halo

1 64 64
128 64 64 2
input
im‘%e AR oo || outpuE
: segmentation
tile ol of ooff o
ol S S &8 map
ol o] @ ol F o o
5| o) 8 al o &l 3
> > > =
™| Off
~| r~f ©
ToR o] MTe]
¥ 26 128 I
256 128
3 8|;|;|
” |
512 256

: g[l'?‘ I?I =» conv 3x3, RelL.U
3 (& (=
Q o
— —
512 t

» copy and crop

o e § max pool 22

1024 | S 4 up-conv 2x2
= conv 1x1




DeeplLab —v3+ (2018)

 Enkdder — Dekoder archltekturak tovabbfejlesztese

Erw -"{H:-I

DCHNN
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OBJEKTUMOK KIEMELESE CNN-EL



Csuszo ablakos detektalas

* Obj. Detektalas direkt redukalasa osztalyozasra:
— Kulonbozb méretl (skalaju, alaku) téglalapokat tol végig a
vizsgalando képen, és az igy kivagott részeket osztalyozza
— Osztalyok: felismerendd obj. tipusok + hattér
— Elénye: kis munka, hatranya: nagyon lassu, vagy pontatlan

Kutya: 0.89
Macska: 0.1
Hattér: 0.01

=




Régio alapu CNN-ek

e Klasszikus objektum detektalasi séma:

1. ROI-k kiemelése (olyan képrész, mely ,,fontos”)
2. Kiemelt ROI-k taksalasa
 Megvalositasai (meta architekturak):
— ROI detektalasat kivulrél varoé eljarasok:
e R-CNN, Fast R-CNN

— ROI detektalasat is elvégz6 eljarasok:
* Faster R-CNN
* Region based fully convolutional NN (R-FCN)
— ROI-kat nem keresé (és bemenetén sem kérd) eljarasok:
* You Only Look Once (Yolo), Single Shot Detection (SSD), RetinaNet



R-CNN

* Bemenete: kivagott és atméretezett képrészlet

— Szakért6i rendszerrel végzendd, épp ezért sokszor nehéz

feladat (pl. Selective Search — glob. szegm.)

 Kimenete: képrészlet osztalyozasa + pozicidjanak

korrekcidja

aeroplane? no.

s
= = ~ P ™ Warped region
. v . ¥
= . = i
- h - - i L .J .
" ol %8 n ‘ BRI D LA : :
1y My E L8 VRIS o - — :
) { 3 e - * =
g ALY, /T, Mg = AR P ) =
P s 0] [ 5 s s
Y S LAY |+ S £ - .
" ~ g Lo s
o v ry r :
" A \ \ r »
/ | Ll \ - A
‘
|

person? yes.

tvmonitor? no.

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features
proposals (~2k)

4. Classify regions

BB korrekcio

39-INIAS 35|92 SA T



R-CNN

e Gyakorlati alkalmazast tekintve tul lassu:
— Elegend&en nagy pontossaghoz sok ROI kell
— Mindegyik ROI-t végig kell pofozni a teljes halon

* Mikozben ezek gyakran atlapolddnak, ezért u.a. a képrészletetek
alapjan tobbszor is szamolni kényszerullink

e Otlet:

— A teljes képet egylitt vizsgaljuk egy mély FC-CNN-el, és az
abbdl kinyert jellemzbket vizsgaljuk egy sekélyebb NN-el

— Ez a Fast R-CNN alapelve



Fast R-CNN

* Uj réteg: Rol Pooling:
— Bemenetei aktivacios térképek, valamint a ROI koordinatai

— Kimenet: az aktivacios térképek ROI-hoz tartozo részének
7x7 pixelesre atméretezett valtozata (Max-pool)

—7
— |-
o« .‘;_jDeep

(e P '»'ie'-'F‘ ' - ConvNef

Wy~ 7 ‘I-é |- Rol
g -

l — projectio\n\
N 1
.{‘ |

Outputs: bb OX
softmax regressor

Conv

feature map

N

s
1 ]
Rol =3 FC e
pooling
Iayer!I] ﬁcﬁ
Rol feature

vector

For each Rol



Fast R-CNN

Max-pool within

* RO I pOO I i ng h é Ié . Convolution each grid cell \

and Pooling

Hi-res input image: Hi-res conv features: Rol conv features:
3 x 800 x 600 CxHxXW Cxhxw
with region with region proposal for region proposal
proposal

e Gyorsabb a szamitott jellemz6k ujra hasznalasa miatt

— Vizsgalt ROI-k szamanak korlatozasaval munkapont jelolhetd ki

* De még mindig kell bele szakért6i ROl kiemeld
— Ezt fogja atvallalni a Faster R-CNN



Faster R-CNN

* Uj elem: Region Proposal network

— El6re definialt régidokat mindsit a szerint, hogy ROI-e

— U.a. részhalo valasz alapjan dont, mint a kimeneti osztalyozé

classifier

I 2k scores ‘ [ 4k coordinates ] == k anchor boxes

propoy
cls layer \ reg layer
Region Proposal Network '
” e | 2s6d |
' intermediate layer

- |
- =

sliding window

4
T 77

—

conv feature map



Faster R-CNN

e Tanitasa:
1. ROI-kat el6allité halon képezink csak hibat

2. ROl kiemel6 kimenete alapjan tanitjuk a ROl pooling utani
rétegeket

3. Fine tuning a ROI kiemeld rétegekre (és az alatta lévd
konvolucids részhaldra)

4. Fine tuning csak a Fast R-CNN rétegekre
5. 3.-4.|épés ismétlése

* Legpontosabb meta architektura volt sokaig:
— Az eddigiek kozul a leggyorsabb is



YOLOv2

* Eltdnik ROl pooling:

— Képet nem atlapolddo régidkra osztja (7x7), melyekbe
el6re meghatarozott boxokat illeszt

— Nincs benne FC réteg (joval kevesebb paraméter)

* Cellanként B box
pozicidja: (dx, dy, dh, dw,
obj. konfidencia)

» « (Cellanként egy osztalyba
sorolds (C-s softmax)

Kimenet: 7x7x(5B+C)

Input image Divide image into grid
3xHxW 7x7



YOLOv2

* Tanitas:
1. Boxok konfidenciajara hiba képzés, az alapjan tanitas
2. Objektumokat tartalmazo Boxok regresszids kimenetei
(dx,dy,dh,dw) alapjan torténd tanitas

3. Objektumokat tartalmazo cellakra a C kategoria szerinti

;s B bounding box
tanitas candidates in total

The “responsible” predictor
in cell i has the highest loU
X with the ground truth.

Cell i

Truth bounding box



YOLOv2
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YOLOv2

e Zart architektura:

— Sokaig csak a sajat fejleszt6 kornyezetében volt elérhet6

e Gyors futas:
— 300 x 300-as képekre ~45 fps

* Pontossaga korlatozott:
— Erzékeny az el6re meghatarozott ROI-kra (melyek szdma
viszonylag alacsony)
— Skala és pozicio érzékeny (legalabbis a kelleténél jobban)
* Kis objektumoknal csapnivalo eredmény
* Bar ez szabalyozhato a boxok szamanak megvalasztasaval



YOLOvV3

e 3 skalan keres objektumokat

— Lassabb, mint el6djei, de kevésbé skala érzékeny

— Mindegyiken 3-3 anchor, melyek meghatarozasara a tanitd mintakon
|évd objektumok bb-jének klaszterezését ajanljak

— Lassabb lett: ~¥30 FPS
e Architekturalis modositasok

— Res. blokk, skipp conn., lin. interpolacio, batch normalizacié
 Hibaflggvény modositasa
— C, és p, (C)tanitésa binaris kereszt entropiaval

— P, (C) logisztikus szigmoid aktivacié kimenete (nincs mar rajta softmax,
tehat tébb osztalyba is tartozhat egy-egy anchor)



YOLOv3

§7d-Be-0-0 -0 - §
/ /

@ Concatenation /

£
iti ‘ Scale 1
Addit
@ deten Stride: 32

Residual Block

Detection Layer

I Scale 2
94 Stride: 16

Upsampling Layer

e Further Layers

Scale 3

106 Stride: 8

YOLO v3 network Architecture




YOLOvV3

Szorakozott teljesitménykiértékelés:

Y
co

* YOLOv3

—@ - RetinaNet-50
—‘-- RetinaNet-101

Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 46.1 85
EI [D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 53.3 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOv3-320 515 22
YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 579 51
| 1 | |
100 150 200 250

inference time (ms)



RetinaNET

Feature Pyramid Network:

— Cél az RPN-t tobb skalara futtatni (ezaltal jobb pontossag)

— A klasszikus CNN-ek nagyobb felbontasu jellemzé térképei
erre alkalmatlanok (bementhez kozeliek, ezért csak alacsony
absztrakcioju objektumokat emelnek ki (pl. élek))

— Otlet: top-down irdnyba residual connection-6kkel allitsunk
el egy jellemzbtérkép piramist (mas szinten mas felbontas)

% . —Apredict
_f’éﬂ predlct:
" - £ / -npredlct

,__




RetinaNET

* Focal Loss:

— Sokkal tobb negativ anchor, mint pozitiv, ami problémas

— Viszont a nagy konfidenciaval negativnak taksalt mintakat le
lehetne sulyozni (ezaltal redukaljuk a mintak nagymeértékd
kiegyensulyozatlansagat)

— Binaris keresztentroépia:

CE(pt):—log(pt) , pt:d-p+(1—d)-(1—p)
— Uj loss fuiggvény (focal loss):

FL(pt) = —(1 — pt)y log(pt)

* 7 : hiperparaméter — konfidencia szerinti sulyozast definialja



RetinaNET

* Teljesen konvolucios halo
e (Osztalyozasnal Focal Loss-t alkalmaz
* Regresszional Huber blintet6fliggvény

* Teszt id6ben non maxima supression-el fésuli 6ssze a
kilonb6z6 szintek atlapolodo jelbltjeit (szintenként A db
anchor)

I ;'-'.'-.I i
class+bosx V4 -
subnets | , class 7 &

; i\ subnet W
= I WaH - WxH LLES
class+box w256 | xd T t:r.g. ' T =KA

/ subnets [ B . r
{ ! /
% 1}, class+box | [ &
subnets f 5
i WxH Jo. .2
- ' (- 256 *
“ subnet /

(a) ResMet (b feature pyramid net lc) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)



R-FCN

Pozicio érzékeny ROI pooling:
— ROI-kat egy Faster R-CNN alapu ROl jelol6 halo allitja el6
— sc) (c) => ) sem' ") (x,y)

k

(x.2)eR") (k)
— Score-ok felett régionként softmax...

— Motivacié: igy meg tudja tanulni a hald, hogy egy 6sszetett objektum
mely részén milyen jellemz6ket kell keresnie (ezaltal jobb lok.)

Otvozi a régid alapu és FCN megkdzelitést
— Gyorsabb a Faster R-CNN-nél ~10 FPS MS COCO-n
— Pontosabb, mint a YOLO / SSD



R-FCN

e Architektura:

convolutional layer | :|

top-left  top-genter hartom-right

ﬂ_.

¢

L . C+1 C+1 per ROl
convolutional network 5

'F{f«' +1) S0P OEAPE

position-sensitive



Overall mAP

Meta architekturak osszehasonlitasa
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Meta architekturak osszehasonlitasa
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