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Co jsme probirali minule

Uvod do konvoluénich neuronovych siti

Motiva&ni p¥iklad: rozpoznavani pévci

Operace konvoluce, jeji vyznam a parametry

e Konvolu&ni neuronova sit a jeji architektura (vrstvy, filtry,
pooling)

Klasickd architektura konvoluéni neuronové sité + ukazka na
datech MNIST
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Tento tyden

Konvoluéni neuronové sité - pokracovani

e 6 o6 o

P¥ipomenuti zdkladnich pojmi
Bipyramidalni architektura
Vizualizace fungovani konvoluéni neuronové sité

P¥iprava a augmentace obrazovych dat a jejich efektivni
zpracovani pomoci data loader(

U&eni modelu CNN od nuly
Techniky pro zlepseni schopnosti CNN zobeciovat
P¥enesené uleni (transfer learning) - dvod

Praktické ukdzky a experimenty
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P¥ipomenuti: Hluboké uceni

o Vyuzivd umélé neuronové sité s
mnoha vrstvami (tzv. hluboké sit&)

Output

t @ Modely se samy ué&i extrahovat
Mapping from

e ptiznaky z dat — méné ru¢niho
} ’ predzpracovani

@ Architektura €asto pfizplisobena
konkrétnimu typu dat (obraz, text,
e zvuk, ...)

chrezeﬂlaco

T vrstvy 1 vrstyy 2 ws(vy 3

uav(‘.vecny
vys(uD)
Input Input Input Input Vychozt

vstup :

|. Goodfellow and Y. Bengio and

. B ! :VEW
Aaron Courville: Deep Learning,

2016, Figure 1.5 F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 1.64/54
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Konvoluéni neuronova sit
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model: (hluboka) konvoluéni neuronové sit

Specializovany typ sit& pro zpracovani obrazovych dat
Efektivni extrakce p¥iznakd pomoci konvolu¢nich vrstev (filtri)

Bere v potaz prostorové usporadani pixeld a lokalni souvislosti

Diky sdileni vah ma méné parametr(i neZ plné propojené vrstvy

5/54



18NES1 Neuronové sité 1 - Konvolu¢ni neuronové sit&
Opakovani: Uvod do konvolugnich neuronovych siti

Vyhody konvoluénich siti
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obrazek 1200x800x3 o
g —> g \’\
Z 17 %

model: (hluboka) konvoluéni neuronové sit

@ Zachovavaji prostorovou informaci a vnimaji lokalni vztahy
@ Vyrazné méné parametrl diky sdileni vah
o Lepsi skalovatelnost pro vétsi obrazy

@ Robustnost vii¢i posunu a zméné méfitka objekti
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Konvoluéni neuronova sit

@ neuronova sit obsahujici konvoluéni vrstvy
Konvoluéni vrstva
@ tvofend mnozinou filtrd (jader, detektori)
o filtry provadi operaci konvoluce nad vstupnim obrazkem
o do dalsi vrstvy postupuje vysledek konvoluce - matice ptiznaki
(feature map)
Filtr = detektor n&jakého vzoru (p¥iznaku) v obrazku
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P¥ipomenuti: Operace konvoluce

Operace konvoluce

Source pixel
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Operace konvoluce

Konvoluéni vrstva

1/0/0|{0|0|1 11111

il AR -1 | 1 | -1 |Filtr 1 (3x3)

o(0|1|1]0]O0 FIRIE

1/0/0{0|1]0

0(1/0|0|1]0 1011

o(0|1|0|1]0 -1 1 | -1 |Filtr 2 (3x3)
Obrazek 6x6 (zjednodudend) 0 T e I

@ kazda konvoluéni vrstva obsahuje nékolik filtr(
o kazdy filtr detekuje vzor (pFiznak) velikosti nap¥. 3x3 pixely
(nap¥. diagonalni hrana, svisld hrana,...)
zdroj p¥ikladu: Petr DoleZel: Konvolu&ni neuronova sit,

https://www.youtube.com/watch?v=-2vEi-AaOFA

9/54



18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Opakovani: Uvod do konvolugnich neuronovych siti
P¥ipomenuti: Operace konvoluce

Operace konvoluce

110/0)J0|0|1
0({1/{0)J0(|1|0
0j{0|1)11|0]|0
110/{0/0(1]|0
0[{1/0|/0|1]0
0[{0|1|0|1|0

W

Obrazek 6x6 (zjednodusené)

@ spocteme skalarni soudin:
y =32, wix; + b (pro linearizované matice)

Filtr 1 (3x3)
11-11]-1
10111
“1(-1]1

"
(2]

Skalarni soudin okénka a filtru
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Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)
110(0[{0)0 |1 11-11-1
of1/0|0|1]0 A1 -1
0jo0|1]|1]0]|0 A40-11]1
1/0[o0l0[1]0 \ ¢
o|1/0|0(1]0
ojof[1]/0]1]0 1

Obrézek 6x6 (zjednodugend) Skalarni soucin okénka a filtru

@ okénko posunu a opét spolteme skalarni soucin
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Operace konvoluce
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Filtr 1 (3x3)
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Obrazek 6x6 (zjednodusené)

31-1]-3|-1
-:3]1]10]|-3
-3]-3]10|1
31-21-2|1

Vystupni obrazek 4x4

@ postupnym posouvanim okénka aplikujeme filtr na cely

obrazek

@ ziskdme novy obrizek ... matice p¥iznaku (feature map)
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P¥ipomenuti: Operace konvoluce

Operace konvoluce

Filtr 1 (3x3)
1/0[{0(0|0 |1 N -1 -1
o(1/0|0(1]0 1% -1
0[{0|4]|1|0]|0 111 ™
1jojojo|1]0 \ J
o(1|/0|0(1]0
olof4]o[1]0 S Il Il
Obrézek 6x6 (zjednodusgeng) -3|1j0|-3
-3|-3]0}1
3|-2]-2]1

Vystupni obrazek 4x4

Matice pfiznaki (feature map)
@ fika, kde (a v jaké mi¥e) se v pivodnim obrdzku vyskytuje
vzor reprezentovany filtrem
@ zde: hranovy filtr pro diagonalni hranu
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Operace konvoluce

Barevny obraz: 3 kandly (channels) R, G, B

Filtr 2 (3x3x3)

[
1/0/0/0|0 |1 EIERE
o|1/0|0|1]|0 EIERE
olof1[1]0]0 0l
1/ojojoj1]0f~ "
0[1|/0|/0f1]0 - -1
ojoj1]0j1]0 2 3|-2|0] 1
2| 4| 1]-3
Obrézek 6x6x3 (zjednodudené) =2
il-1]-71 2
-4
-2|-5]12]|8
Vystupnf obrézek 4x4

e Kazdy filtr ma véhy pro viechny vstupni kanaly (R, G, B)

@ Vypocet: provede se konvoluce pres kazdy kanal zvlat a
vysledky se settou

e Kazdy filtr vytvo¥i jednu vystupni mapu p¥iznaki (feature
map)

@ Potet filtrli uruje poéet vystupnich kanali (channels)
14 /54
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Operace konvoluce

Barevny obraz: 3 kandly (channels) R, G, B

Filtr 2 (3x3x3)

1/ofofofo]1 ',1 K
o[1]/0jof1]0 EIENE
ofo[1]1]o]0] =il RS
1{ofofo[1]of " ¢
o|/1]o]o]1]0 FIEEE
0(0[1]|0]|1(|0 > 3]-2({0] 1
Obréazek 6x6x3 (zjednoduZend) 2 2] 4[]8
1]-1]-7] 2
2|-5] 2|8
Vystupnf obrazek 4x4

Reprezentace konvoluéni vrstvy
@ 4-dimenziondlni tensor tvaru u X u X ¢ X f

e u X u — prostorova velikost jednoho filtru (pro jeden kandl)
o ¢ — pocet vstupnich kanali (nap¥. 3 pro RGB)
e f — potet filtrd, tedy pocet vystupnich kandli
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Operace konvoluce

P¥iklad: zebra

Vertical stripes

Diagonal cross

Horizontal edge =
White blob

Diagonal edge

MOEQT

@ ukazky filtri a vyslednych matic p¥iznaki
Zdroj ptikladu:

https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-onramp/deeplearning =~ | /54
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Operace konvoluce

Parametry konvoluéni operace
@ rozméry vstupniho obrazku
@ padding - okraje obrazku
@ rozméry filtru
@ stride = krok, pomoci kterého prochizime obrazek

Understanding Hyperparameters

Input Size: 5 Input (5, 5) Qutput 3, 3)

@-
Padding: 1

Kernel Size: 3
p—e

Stride: 2
—

% Hover over the matrices to change kernel position.

péknd vizualizace: https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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Klasicka architektura konvolu¢ni neuronové sité

Klasicka architektura konvolu¢ni neuronové sité

Stage 1 Stage 2 Stage 3

Conv Conv Conv

Princip: konvolu&ni vrstvy (resp. konvolu&ni bloky) vrstvime na
sebe
@ prvni konvolu¢ni vrstva detekuje jednoduché p¥iznaky, napt.
hrany, bloby
@ kazda dal3i konvolugni vrstva extrahuje ptiznaky (vzory) vy%si
Grovné
Hierarchicka struktura pfiznakui: hranice — tvary — &asti
objektli — celé objekty
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Klasicka architektura konvolu¢ni neuronové sité

Stage 1 Stage 2 Stage 3

Conv Conv Conv

Typicka struktura konvoluéniho bloku:
o Konvoluéni vrstva
@ Aplikace nelinedrni ptenosové funkce (nap¥. ReLU)
@ Pooling vrstva

Input Feature extraction Classification Qutput
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Pooling (subsampling) vrstva

@ Slouzi k zefektivnéni vypoctu, zmensuje rozliseni obrdzku, aniz
by se (pFilis) zmensila pfend%end informace
@ opét posouvame okénko, tentokrat nap¥. velikosti 2x2, bez
prekryvu (stride = 2)
@ operace MAX (max-pooling) nebo AVERAGE
(average-pooling), Zadné vahy
St¥idani konvoluéni a pooling vrstvy: bipyramidalni efekt

@ postupné& se zmen3uji obrazky a zvétsuje se pocet feature maps
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Klasicka architektura konvolu¢ni neuronové sité

Pooling (subsampling) vrstva

3|-1]-3]-1 -1]-1]-1]-1
3] 1]o]-3 ] 1]-2] 1
-3]-3]o] 1 Aa]-1]-2] 1
3]-2]-2]-1 -1 o]-4] 3
ReLU# *ReLU
3|lofo]o olofo]o
ol1fo]o ol1]o]1
olo]o]1 olo]o]1
3lojo]o olo]o]s
max-pooling *
3(0l 11
HE o[ 3]
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Typicka architektura konvoluéni neuronové sité

— CAR

— TRUCK

— VAN
[m] O

—BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN O rep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Casti konvoluéni neuronové sité
@ Konvoluéni bloky pro extrakci p¥iznaki
o Flattening vrstva - pfevede data na vektor Cisel
@ Vrstevnatd neuronova sit (pln& propojené vrstvy) pro
klasifikaci
Zdroj obrazku:

https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Bipyramidalni architektura

@ nejstarsi typy architektur: Siroké, mélké, ¢asto hlubsi pIné
propojena &ast, odpovidaji vice zakladnimu schématu
LeNet 5
@ jedna z pavodnich architektur (Yann LeCun, 1998), pom&rn&
jednoduchd, u&ena na MNIST

Input Patch Conv Max Pool MaxPool  Fully Fully
Data: 26x28 5x5 (1) 22(2) 5¢5 (1) 2x2(2) Connected  Connected 2
20 feature maps 20FM 50 FM 50 FM 1 2 FM (classes)
(FM) 500 FM

Zdroj obrazku: M. H. Yap et al., " Automated Breast Ultrasound Lesions Detection
Using Convolutional Neural Networks,”in IEEE Journal of Biomedical and Health

Informatics, vol. 22, 2018.
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Klasicka architektura konvolu¢ni neuronové sité

Bipyramidalni architektura

Typickd ukazka bipyramidalni architktury:

@ Potet filtrl se ve vrstvach postupné zdvojnasobuje (nap¥. 32,
64, 128, ...)

o Nejéastéji pouzivana velikost filtru: 3 x 3

@ Max-pooling 2 x 2 €asto kombinovan se zdvojndsobenim
poctu kanald

@ Pokud pouzijeme vice konvoluénich vrstev, nepotfebujeme
vEétsi pocet plné propojenych vrstev

o (Volitelng) Nasleduje jedna nebo n&kolik pIn& propojenych
vrstev pro klasifikaci

visualize_cnn_mnist.ipynb
e Prakticky ptiklad: datovd sada MNIST (&islice)
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Reprezentace vstupu a parametri konvoluéni vrstvy

Vstup do vrstvy = 4D tenzor tvaru:
(potet vzorkid v batchi, vyska, §itka, polet kanali)
= (batch_size, height, width, channels)
@ Nap¥. pro 8 RGB obrazki velikosti 32 x 32 px:
= tvar vstupniho tenzoru: (8, 32, 32, 3)
@ V hlubsich vrstvach vstup tvofi matice p¥iznakil z predchozi
vrstvy = tvar tenzoru napt. : (8, 32, 32, 64)
Vahovy tenzor konvoluéni vrstvy (filtry) = 4D tenzor tvaru:
(vyska filtru, sitka filtru, polet vstupnich kanilu,
poget filtru)
= (filter_height, filter width, in_channels,
out_channels)
visualize_cnn_mnist.ipynb
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Reprezentace vstupu a parametri konvoluéni vrstvy

Vahovy tenzor konvoluéni vrstvy (filtry) = 4D tenzor tvaru:
(vyska filtru, Sifka filtru, polet vstupnich kanilua,
pocet filtru)
= (filter_height, filter_width, in_channels,
out_channels)
@ Nap¥. 64 filtrd 3 x 3 pro RGB vstup: (3, 3, 3, 64)
e Kazdy filtr ,,skenuje" vstupni obraz (nebo matice p¥iznaki) a
vytvaFi 1 vystupni kanal
o Vysledkem je 4D vystupni tenzor: (batch_size,
new_height, new_width, out_channels)

visualize_cnn_mnist.ipynb
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U&eni konvoluéni neuronové sité

@ n&jaka varianta algoritmu zp&tného $iteni (nap¥. SGD)
@ mini-batch u€eni, model pot¥ebuje k naueni vétsi mnozstvi
dat
@ velké mnoZstvi parametri
Jak zvolit vhodnou architekturu v praxi?
@ neoptimalizujeme pocet vrstev a neuroni

@ vybereme z dostupné literatury architekturu osvédéenou pro
dany typ problému
e bipyramidalni architektura
e nékterd z moderné&jsich architektur
(nap¥. https://keras.io/api/applications/)
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Ukazky a ptiklady

Vizualizace fungovani konvolu&ni neuronové sit&

Ukazky: Vizualizace

visualize_cnn_mnist.ipynb

o Prakticky ptiklad nad MNIST rozsifeny o vizualizaci filtrd na
jednotlivych vrstvach, o vizualizaci map p¥iznakl a o
vizualizaci ddleZitosti jednotlivych pixelli pro rozhodovani

Zajimavé odkazy
@ vizualizace konvoluéni neuronové sité
https://poloclub.github.io/cnnexplainer/
@ Mathworks - face
@ vizualizace operace konvoluce

https://generic-github-user.github.io/Image-Convolution-
Playground/src/
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Ukazky a ptiklady
U&eni modelu od za&atku

Moznosti vytvoreni a u€eni konvoluénich neuronovych
siti

@ uleni od za¥atku (training from scratch)

@ pouZiti jiz nau€eného modelu (pretrained network)
@ prenesené uleni (transfer learning)

@ douceni jiz nau¢eného modelu (finetuning)

Training
from
scratch

Transfer
learning

Flexibility

Pretrained
network

Effort

Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Ukazky a ptiklady
U&eni modelu od za&atku

Ukdzka modelu u¢eného od zacatku na malych datech:
klasifikace kvétin

@ Zdroj dat: Oxford 102 Flower Dataset
paperswithcode.com/dataset/oxford-102-flower
@ Obsahuje 8189 obrazki ve 102 t¥idach kv&tin (kazda tfida
cca 40-258 obrazki)
@ Velikost datasetu: cca 330 MB (JPEG)
@ Vhodné pro testovani trénovani modelu CNN od nuly i
pteneseného uéenfi
Uloha:
@ pro zalatek vybereme jen podmnoZinu dat: 3 zhruba
nejpoletnéjsi tridy
@ data rozdé&lime na trénovaci, validaéni a testovaci mnoZinu
@ na datech naudime zidkladni -bipyramidalni - CNN model
CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb
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U&eni modelu od za&atku

Ukdzka modelu u¢eného od zacatku na malych datech:
klasifikace kvétin

CNN _from_scratch_flowers_3.ipynb Na pfikladu si ukazeme
rtizné techniky

(]

zpracovani obrazovych dat
efektivni naditani dat pomoci data loader(
funkciondlni APl v Kerasu pro vytvareni modeli

vizualizace v p¥ipad& barevnych (RGB) obrazki

augmentace dat a regularizadni techniky (pozdgji)
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Ukazky a ptiklady
U&eni modelu od za&atku

Ukdzka modelu u¢eného od zacatku na malych datech:
klasifikace kvétin

Pozorovani

@ Oproti MLP se CNN u&i pomé&rné pomalu.

@ Oproti modelu nad MNIST vytva¥ model nad Flowers
variabiln&jsi filtry, nejen pro pfechodové hrany, ale i pro
slozit&jsi vzory

@ Zajimavé je pozorovat na Saliency mapé, podle kterych &asti
obrazii se model rozhodoval.

@ Model se mirné preudil.

Rozsiteni : Klasifikace do viech 102 t¥id
CNN_from_scratch_flowers_102.ipynb

@ Pozorovani: Zde nauceny model zobeciiuje velmi $patné.

— co pouZit vhodnou regularizaéni techniku?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_from_scratch_flowers_102.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Regularizace

Konvoluéni neuronové sité a zobecriovani

@ Konvoluéni neuronové sité mivaji problémy s pfeuéenim

@ Problémem je, pokud mame k dispozici mélo dat (stovky,
malé tisice vzori)

@ Navic: uéeni miZe byt velmi pomalé

@ Jak zobecnovani zlepsit?

e standardni regularizace
o data augmentation: rozsiteni dat
o transfer learning
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&

Regularizace

Konvoluéni neuronové sité a zobecriovani

Nejcastéji pouzivané techniky regularizace

Early stopping

L1/L2 regularizace - u RelLU jednotek v konvolu¢nich a plng&
propojenych vrstvach

Dropout - pfidani specialni vrstvy za kaZzdou pIn& propojenou
vrstvu

Normalizace dat, vah, vystupii vrstev, oblibend technika je
Batch Normalization

Label smoothing (zaduméni labeli)

Ensembling

Typické pro konvoluéni sité’:

Augmentace dat

Transfer learning (pfenesené u&eni)
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Regularizace

Konvolugni neuronova sit a regularizace

Dropout (Srivastava et al., 2014)

@ vysoce u¢innd metoda

@ spotiva v ndhodném vypinani (deaktivovani) nékterych
skrytych neuronti béhem uéeni

@ pfi testovani a pouZivani modelu jsou vSechny neurony
aktivované

@ implementované pfidanim specidlni dropout vrstvy za kazdou
plné propojenou vrstvu

ZHRN T84S0
® Q0 ®® 0
O®® 00

‘Standard Neural Net Alter applying cropout

Srivastava, Nitish, et al. " Dropout: a simple way to prevent neural networks_from

overfitting”, JMLR 2014 35 /54
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Regularizace

Konvolugni neuronova sit a regularizace

Normalizace vystupi jednotlivych vrstev

@ snaha zafixovat stfedni hodnoty a rozptyly vystupl kazdé
vrstvy

@ snaha o FeSeni problému mizejicich gradienti

@ Vstup konvluéni vrstvy je 4-rozmérny tenzor tvaru N x H x
W x C

e N ... batch (potet vzoril), C ... channels (kandly), H, W ...
rozméry matice p¥iznaki

@ rlizné varianty:
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Regularizace

Konvolugni neuronova sit a regularizace

Normalizace vstupii jednotlivych vrstev

@ implementovédno pomoci p¥idani daldi vrstvy (nap¥. za
konvolu&ni vrstvu)
f

@ rychlejsi u€eni, mensi citlivost na inicializaci vah

@ robustnost k umu v datech (nahradi Dropout)

Wu, Y., et al. "Group Normalization”, https://arxiv.org/pdf/1803.08494
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Regularizace

CNN a regularizace

Normalizace: Kdy selhava

@ PYes své teoretické vyhody miiZe normalizace v praxi zhor$it
uéeni:
o Malé velikosti batchii a malé datasety vedou k nestabilnimu
nebo zkreslenému odhadu stfedni hodnoty a rozptylu.
o MdiZe zpomalit konvergenci nebo zpusobit uviznuti modelu
v lokalnim minimu.
o Interferuje s dropoutem, rezidudlnimi hranami nebo
nékterymi pfenosovymi funkcemi.
o Prakticky tip:
e U malych nebo jednoduchych datasetd mohou lépe fungovat
jednodussi modely bez normalizace.
e U hlubokych modeld ma normalizace jednoznaénéji pozitivni
dopad
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Regularizace
Augmentace dat

Augmentace dat

@ rizné (ndhodné) transformace obrazu (rotace, posun,
zrcadleni, zeSikmeni, ména rozliSeni, zména jasu a kontrastu,
ofiznuti, pfiddni umu, blur, kombinace)

@ v Kerasu implementujeme pomoci specialni vrstvy
%ﬁﬁ
LY
o O 1]
¢ 2@ « * @%
\’( ~ )
Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Regularizace
Augmentace dat

Augmentace dat - oblibené varianty

ResNet-50 Mixup [48]

Cutout [3] CutMix

Image

Dog 0.5 Dog 1.0 Dog 0.6

Label Dog 1.0 05 Cat 0.4

Zdroj : Yun et all., CutMix: Regularization Strategy to Train Strong Classifiers with
Localizable Features, https://arxiv.org/pdf/1905.04899
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Regularizace
Augmentace dat

Augmentace dat

Vyhody:
@ Uméle zvétsuje velikost a rozmanitost trénovaci mnoziny
@ Pomahd predchazet overfittingu tim, Ze model vystavuje $irsi
$kale variaci vstupu
@ Zlepsuje generalizaci na nevidéna data a zvySuje odolnost vidi
deformacim
Implementace v Kerasu:

@ Snadno pouZitelnd pomoci vrstev jako RandomFlip,
RandomRotation, RandomZoom atd.

@ Augmentace probihd za béhu béhem trénovani, coz Setfi
pam&t
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Regularizace
Ptiklady

Praktické ukazky regularizace

regularization_cnn_mnist.ipynb
@ pokraovani p¥ikladu MNIST

CNN _from_scratch_flowers_3.ipynb,
CNN_from_scratch_flowers_102.ipynb

@ pokracovani prikladu Flowers 102
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/regularization_cnn_mnist.ipynb
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_from_scratch_flowers_102.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Regularizace
Ptiklady

Praktické ukazky regularizace

Klasifikace Flowers do t¥i t¥id - Pozorovani

@ Danou ,,mens" dlohu (klasifikace do tfech t¥id) se model i
bez regularizace naucil pomérné dobfe, i kdyZ se mirné preudil.

o Regularizace (augmentace dat, dropout a early stopping)
pomohla k lep&imu naudeni

@ Batch normalizace v tomto p¥ipad& (pomé&rn& mélky model)
nevede k lepsim vysledkim

Klasifikace Flowers do vSech 102 t¥id - Pozorovani:
@ Tentokrat model bez regularizace zobecriuje velmi $patné
@ Regularizace pomlize, ale jen trochu

Dalsi krok

@ Co takhle pouZit jiz nauceny model, pop¥. pfenesené uleni
(transfer learning)?
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PouZiti predu¢eného modelu

PouZiti pfeduc¢eného modelu

Co takhle pouzit jiZ néjaky existujici model nauéeny na velké
sadé dat?

Pteduené modely:
@ https://keras.io/api/applications/
@ oblibené architektury konvoluénich neuronovych siti
VGG16
MobileNet
ResNet

@ véhy té&hto modelii jsou bud ndhodné inicializované, nebo
jsou sité predulené, typicky na datové sadé ImageNet
pretrained_model.ipynb

@ praktickd ukazka vyuZiti pfedu¢eného modelu
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https://keras.io/api/applications/
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/pretrained_model.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
PouZiti predu¢eného modelu

Datova sada ImageNet

@ 16 milionl barevnych obrazkil z 20 tisic kategorif
@ Vznikla v rdmci soutéZe ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC, 2010-2017)

@ Tato soutéZ odstartovala boom konvolu¢nich neuronovych siti
v rozpoznavani obrazu

@ ImageNet se stal standardni referenéni sadou pro porovnavan{
modeld (nahradil MNIST)

Zdroj: https://cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed/cnn_embed_full_1k.jpg
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PouZiti predu¢eného modelu

P¥iklad predut¢eného modelu: VGGNet

@ Karen Simonyan a Andrew Zisserman, 2014, rodina modeli
(nap¥. VGG16, VGG19)

o Kilasickad bipyramidalni architektura, pomérné mélky model
(16, resp. 19 vrstev)

224X 224x3 224 %224 X 64

fully connected-+Rel.L

softmax

Zdroj: https://medium.com/nerd-for-tech /vgg-16-easiest-explanation-12453b599526
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Pouziti preduéeného modelu

PouZiti pfeduc¢eného modelu

@ Obrazovd data je t¥eba prevést na poZzadované rozméry a
typicky do RGB

@ Pozadovani velikost obrdazkl miiZe byt u kaZdého modelu jind
(ale zpravidla byva po&rné& mald, kolem 200 x 200)

@ Obrazky se obvykle ptfeskdlovavaji a pop¥. ofezavaji
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
PouZiti predu¢eného modelu
Od preduteného modelu k prenesenému u&eni

Od preduceného modelu k pfenesenému uceni (transfer
learning)

Pouziti pfedu¢eného modelu je skvély zacatek - ale obvykle
to takhle jednoduse nepiijde

@ ImageNet sice obsahuje 20 000 t¥id, ale v p¥ipad& naSich dat i
tak klasifikace nemusi byt p¥ili§ pfesna.

@ viz. nas ptiklad: pretrained_model.ipynb

Ale jak pfesné na to?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/pretrained_model.ipynb

18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Pouziti preduéeného modelu
Od preduteného modelu k pfenesenému u&eni

Od preduéeného modelu k prenesenému ucenfi

o Nas nauceny model klasifikuje do 20000 tFfid:

Zdroj :
https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Pouziti preduéeného modelu
Od preduteného modelu k prenesenému u&eni

Od preduéeného modelu k prenesenému ucenfi

@ je tfeba klasifikovat do trochu jinych tfid:

i, ) ‘ =
o 2o 0 & {Y’-‘,},
& e 0 ol W
Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com /details/deep-learning-onramp/deeplearning
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18NES1 Neuronové sité 1 - Konvolu¢ni neuronové sit&
PFenesené ukeni (transfer learning)

P¥ipomenuti: Architektura konvoluéni neuronové sité

— CAR

— TRUCK

— VAN
[m] O

—BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN O rep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Casti konvoluéni neuronové sité
@ Konvoluéni baze - pro extrakci hierarchickych p¥iznaki
o Flattening vrstva - pfevede data na vektor Cisel
@ Vrstevnatd neuronova sit (pln& propojené vrstvy) pro
klasifikaci ... klasifika&ni hlava
Zdroj :

https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-onramp/deeplearning
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Prenesené uéeni (transfer learning)

Od preduceného modelu k pfenesenému uceni (transfer

learning)

Jak pfesné na to? ... prvni napad:
@ Vezmeme sit natrénovanou na ImageNetu
@ Odstranime jeji klasifikaéni hlavu

@ Tu pouzijeme na extrakci pfiznaki z dat ... vytvofime
trénovaci mnoZinu

@ Vytvofime novou vrstevnatou neuronovou sit a nau&me ji na
extrahovanych pfiznacich

Tento pfistup je velmi efektivni, ale ¢asto neprakticky

@ Staticky pFistup, nelze jednoduse pouZit knihovni metody pro
augmentaci dat
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Prenesené uéeni (transfer learning)

PY¥enesené uleni (transfer learning)

@ Vezmeme sit natrénovanou na ImageNetu

o Kilasifika&ni hlavu neuronové sité (nebo jen jeji vrchni &&st)

nahradime novou (ndhodng inicializovanou)

Predikce Predikce Predikce
Natrénovany ) n 7 Novy klasifikator
klasifikator i (nahodné inicializovany)
Natrénovana Natrénovana Natrénovand
konvoluéni konvoludni konvoluéni
béaze béaze béze
(zmraZend)
Vistup Vstup Vstup

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 8.2
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Prenesené uéeni (transfer learning)

PY¥enesené uleni (transfer learning)

@ Novou klasifika&ni hlavu dou¢ime na novych datech (vahy

predchozich vrstev zafixujeme, neboli ,,zmrazime")

Predikce Predikce Predikce
Natrénovany ) n 7 Novy klasifikator
Klasifikator i (nahodné inicializovany)
Natrénovana Natrénovana Natrénovand
konvoluéni konvoluéni konvoluéni
béaze béaze béze
(zmraZend)
Vistup Vstup Vstup

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 8.2
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