22 de octubre 2020 Redes Neuronales 2020 Clase 15, parte 3

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES
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Una imagen...

...es una matriz de pixeles.

El valor de los pixeles va de 0 a 255 pero se normaliza para la red

neuronalde 0 a 1

Si la imagen es a color, estara
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Una imagen...

...es una matriz de pixeles.

El valor de los pixeles va de 0 a 255 pero se normaliza para la red
neuronalde O a1
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Concatenacion

(C) Version modificada de la capa InceptionE implementada en PyTorch. El objetivo de esta capa es combinar informacion de distintos campos receptivos.

FIGURA 3.3: Capas componentes del encoder en la arquitectura Autoencoder inception.



