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

Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&

Co jsme probirali minule

Konvoluéni neuronové sité

o Kilasickd bipyramidalni architektura konvoluéni neuronové sité
+ vizualizace filtrli, map p¥iznakd, citlivostnich (Saliency) map

@ U&eni modelu CNN od nuly na (loze rozpoznavani kvétin
@ Techniky pro zlepseni schopnosti CNN zobecriovat

o Ptenesené ukeni (transfer learning) - tvod
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Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&

Tento tyden

Konvoluéni neuronové sité - dokonceni

PY¥enesené uleni (transfer learning), fine-tuning

Zndmé architektury konvolugnich neuronovych siti

Aplikace konvoluénich neuronovych siti pro ¥eSeni rGiznych
typl tloh

Lehky tvod do dalSich modelli hlubokého uéenfi

Ukdzky a pfiklady

Pristé

@ Ndvrat k ,,mélkym” modellim strojového uceni a neuronovych

siti: U&eni bez utitele (samoorganizace, unsupervised
learning)
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Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&
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 (fine-tuning)

from
scratch

Transfer
learning

Flexibility

Pretrained
network

Effort

Zdroj :

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

4/47



18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&
U&eni modelu od za&atku

Konvoluéni neuronové sité a zobecriovani

@ V porovnani s MLP se CNN u&i pomaleji, obzvlasté na CPU
@ Konvoluéni neuronové sité mivaji vyraznéjsi problémy s
preucenim
@ Problémem je, pokud mame k dispozici mélo dat (stovky,
malé tisice vzori)
@ Jak zobeciiovani zlepsit?
e standardni regularizace: early stopping, dropout, normalizace
(pro hluboké modely)

e data augmentation: rozsiteni dat ,,za b&hu"
o transfer learning
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Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&
U&eni modelu od za&atku

Augmentace dat

@ Uméle zvétSuje velikost a rozmanitost trénovaci mnoZiny
@ Zabratiuje pfeuleni a posiluje robustnost modelu tim, Ze ho
vystavuje Sirsi Skale variaci vstupu
@ Augmentace probih3 priib&zné&, co? $etfi pamét a zvyduje
variabilitu
@ V Kerasu implementujeme pomoci vrstev jako RandomFlip,
RandomRotation, RandomZoom atd.
e Riizné (ndhodné) transformace obrazu (rotace, posun,
zrcadleni, zeSikmeni, ména rozlieni, zména jasu a kontrastu,
ofiznutfi, p¥idani Sumu, blur, kombinace)

Zdroj :

httos: / /matlabacademv.mathworks.com /details /deep-learning-onramp /deeplearning
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Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&
U&eni modelu od za&atku

P¥ipomenuti: Ukdzka modelu u¢eného od zacatku na
malych datech: klasifikace kvé&tin

@ 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)
o Velikost datasetu: cca 330 MB (JPEG)
@ Vhodné pro testovani trénovani modelu CNN od nuly i
pteneseného ulenf
Ulohy:
@ klasifikace kvétin do 3 nejpoletnéjsich t¥id
@ klasifikace kvétin do vSech 102 tFid
© na obou datech jsme naudili zakladni -bipyramidéini -CNN
model
CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb
CNN_from_scratch_flowers_102.ipynb
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https://paperswithcode.com/dataset/oxford-102-flower
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
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Opakoviéni: konvolu&ni neuronové sit&
U&eni modelu od za&atku

P¥ipomenuti: Ukdzka modelu u¢eného od zacatku na
malych datech: klasifikace kvé&tin

CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb Pozorovani

@ Oproti MLP se CNN u&i pom&rn& pomalu (je tfeba GPU).

e 3 t¥idy: Zakladni model (bez regularizace) se nautil pomé&rné
dobf¥e, i kdyz se mirn& preudil, k dokonalému nau&eni G&inné
pomohla kombinace technik: dropout, early stopping a
augmentace dat

o 102 t¥id: Model se vyrazné p¥eucil. RegularizaZni techniky
(augmentace dat + dropout + early stopping) vyrazn&
pomohou, ale stile je Accuracy po 50 %.

Dalsi krok

e Co takhle pouZit jiz nau¢eny model, pop¥. pfenesené uenfi
(transfer learning)?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_from_scratch_flowers_3.ipynb
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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
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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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Pouziti preduéeného modelu

PouZiti pfeduc¢eného modelu

e Obrazova data je tfeba p¥evést (preskdlovat /oFezat) na
pozadované rozméry a typicky do RGB

o Pozadovana velikost obrazkid mize byt u kazdého modelu jina
(ale zpravidla byvd pom&rn& mala, kolem 200 x 200)
@ O normalizaci hodnot pixelii se obvykle postard samotny

model.
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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
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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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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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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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Prenesené uéeni (transfer learning)

PY¥enesené uleni (transfer learning)

Praktické poznamky
@ Typicky volime mensi parametr uéeni neZ v pfipadé sit€ uéené
od zadatku
@ Vhodné je poufZiti regularizace (dropout, augmentace dat)
Pt¥iklady: Rozpoznavani kvétin - Pokracovani
@ CNN _transfer_learning_flowers_3.ipynb,
o CNN _transfer_learning_flowers_102.ipynb
T¥i varianty
@ vyuZiti preduené konvoluéni baze k efektivni extrakci
ptiznaki z dat
@ plnohodnotné prenesené uleni (spojené s augmentaci dat a
dropoutem)
© dodatelny fine-tuning
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_transfer_learning_flowers_3.ipynb
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_transfer_learning_flowers_102.ipynb
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Prenesené uéeni (transfer learning)
P¥iklady: Rozpoznavani kvétin - Pokracovani

Pozorovani (obecné):

o Pouze extrakce pfiznaki: Vyroba trénovaci mnoZiny je
Casové naro¢né, ale nasledné uéeni MLP je velmi rychlé,
nauceny model ma velmi dobrou Accuracy.

@ PlInohodnotné pfenesené uéeni Uceni je vyrazné pomalejsi
(opakovana inference dat skrz konvolu¥ni bazi je €asové
naro&nd), ale regularizani techniky (augmentace dat,
dropout) vedou jest& k lepsi pFesnosti

Pozorovani (jednotlivé ulohy):

o 3 tFidy: Oba modely se u&i rychle v po&tu epoch a maji

vybornou vyslednou presnost

e 102 t¥id: Vyrazné zlepSeni oproti uéeni modelu od za&atku,
Accuracy nad 80 %.
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Prenesené uéeni (transfer learning)

Fine-tuning

PY¥enesené uleni a fine-tuning (dolad&nf)

@ model nauceny s pomoci preneseného uéeni mizeme déle
vylepsit pomoci fine-tuning-u
@ Nejprve aplikujeme prenesené ueni (vahy mimo klasifika&ni
hlavu zafixujeme)
@ Nasledné ,,nejhlub%i” &ist konvolu¢ni baze ,,rozmrazime” a
doudime spolu s novymi vrstvami

Praktické poznamky

@ Je tfeba postupovat opatrné: zatneme velmi malym
parametrem uéeni - idedlné zaéneme s o néco mensi
hodnotou, na které kon&il plivodni model

o Mdizeme pouZit regularizaci

CNN _transfer_learning_flowers_102.ipynb
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week9/CNN_transfer_learning_flowers_102.ipynb
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Prenesené uéeni (transfer learning)
Fine-tuning

P¥enesené uleni - omezeni

@ prenesené uceni se hodi, pokud chce nau&it model na
podobnych datech (obecny model — konkrétn&jsi model)
@ nelze pouzit, pokud by bylo tfeba zmé&nit vstupni vrstvy
o V&S polet kanald (nap¥. rentgenovy snimek apod.)
e rozdilna droven abstrakce
e Uplné jind data
o nékdy nezbyva nez ulit model od zatdtku

priklad: fotografie ramene rozsitend o rentgen a MRI

I‘.\
l‘ ,;ﬂ

https://radiopaedia.org/cases/normal-shoulder-mri
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

Doplnéni: Zndmé architektury konvoluénich
neuronovych siti

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

Input Patch Conv Max Pool Conv Max Pool Fully Fully
Data: 28x28 5x5 (1) 2x2(2) 5x5 (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

Ulsine Convolutional Neural Networks "in IEEFE lournal of Biomedical and Health
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych siti

Znamé architektury konvoluénich neuronovych siti

@ ILSVRC souté&?: zdsadni soutéZ nad datovou sadou ImageNet

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

‘ 152 Iayers‘ ‘ 152 Iayers‘ ‘ 152 Iayers‘

30 282
25
20
16.4
15
19 layers| |22 layers,
10
7.3 6.7
4 |
2010 2011 2012 2013 2014 2014 2015
Linetal Sanchez& Krizhevsky etal  Zeiler&  Simonyan& Szegedyetal  Heetal
Perronnin (AlexNet) Fergus  Zisserman (VGG) (GoogleNet)  (ResNet)

3

2016
Shao et al

5.1
2.3
2017 Human
Huetal  Russakovskyetal

(SENet)

Zdroj obrazku: https://cs231n.stanford.edu/slides/2024 /lecture_6_part_1.pdf
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych siti

AlexNet

@ prvni CNN-vitéz soutéZe ILSVRC (2012) nad ImageNet-
dsp&snost 84,7 % v top-5),

@ jiZz vyrazn& sloZit&jsi (8 vrstev, 61M parametri, 2 GPU 5-6
dni)

convi conv2 conv3 conva convs fc6  fe7

Input

10 samples 1 sample

Class
D %6 256 384 384 256
256x256 55x55 27x27 13x13 13x13 13x13 | 4096 | 4096
conv conv conv conv conv full  full
max max max
| norm nerm I |
I T
Extract high level features Classify

each sample

Zdroj obrdzku: https://medium.com/@jkarnows/alexnet-visualization-35577e5dcd1a
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych siti

AlexNet

@ 96 filtrd 11x11x3 v prvni konvoluéni vrstvé u AlexNet

Zdroj obrazku: Alex Krizhevsky et al.”: "ImageNet Classification with Deep

Convolutional Neural Networks”, Figure 3
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

VGGNet

e Ulastnik ILSVCR 2014, rodina modelid (napt. VGG16 - 16
vrstev, VGG19 - 19 vrstev) - lsp&nost 92,7 % v top-5
@ pyramidova architektura

VGG-16

5

Input
Conv 1-1
Conv 1-2

Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2

Pooing
Conv 3-1
Convy 3-2
Conv 3-3

Pooing
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3

Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3

Pooing

Dense

Dense

Dense
Output

X 4096 _13¢1% 1000
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych siti

GoogleNet (Inception v1), 2014

@ Vvitéz soutéZe ILSVRC 2014, 22 vrstev

- Uspé&snost 93,33 % v top-5

@ revoluéni prvek: Inception bloky -
extrakce pfiznakl v rlznych 8kalach,
paralelismus, efektivita

Filter
concatenation
3x3 %5 1331
convolutions convolutions convolutions
con: vl i i L] L t
1X1 1X1 3X3
wiom convolutions max pooling

Pervious layer

The illustration is from the original paper[f]
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych siti

Znamé architektury konvoluénich neuronovych siti

@ ILSVRC sout&Z po roce 2014: vyrazn& hlubsi a uzsf

architektury (omezeni redundance: hloubkov& oddé&lené
konvoluce), modularita

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

30 282

‘ 152 Iayers‘ ‘ 152 Iayers‘ ‘ 152 Iayers‘

19 Iayers 22 layers,
5.1
8 Iayers 8 Iayers 3.6 3 23

25

20

15

10

>
A A
2010 2011 2012 2013 20].4 2014 2015 2016 2017 Human
Linetal Sanchez& Krizhevsky etal  Zeiler&  Simonyan& Szegedyetal  Heetal  Shaoetal  Huetal  Russakovskyetal
Perronnin (AlexNet) Fergus  Zisserman (VGG) (GoogleNet)  (ResNet) (SENet)

Zdroj obrazku: https://cs231n.stanford.edu/slides/2024 /lecture_6_part_1.pdf
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

ResNet, 2015

@ vitéz soutéZe ILSVRC 2015, 152 vrstev - tsp&Snost 96,4 % v
top-5

@ revoludni prvek: skip connections - ¥esi problém tiché posty

@ residudlni bloky:

| Activation function | Activation function

SixXi=gix)+x
X

i i
1 | Weight layer | :
. |
1
1 | Activation function |
i
I i
1
. i
I 1

|
I
]
I
I
Activation function 1
I
I

Weight layer :

Weight layer

Zdroj obrazku:
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

Hloubkové oddélitelné konvoluce (Xception, 2017)

o dalsi revoluéni prvek na cest& ke zvy3eni efektivity a zestihleni
vrstev

@ prostorova konvoluce pro kazdy kandal nezavisle, vystupni
kanaly se nakonec smichaji pomoci bodové konvoluce

1% 1 GNN
Tocdards hemvolus)

'

T N T—
Pl

3 x 3 CNN [axaGNN .[GXGGNN][SxSGNN
—— . 4 =

I
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Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

Dalsi populdrni architektury

@ Inception v2, v3 (2015, 2016)

@ DenseNet: (Gao Huang, 2016)

e MobileNet (Google, 2017), EfficientNet (2019), SqueezeNet
(2016)- dal3i ispora vypoletnich prosttedkd

@ NASNet (Neural Architecture Search Network, 2017) - model

se naudil vhodnou architekturu sdm, genetické algoritmy,
reinforcement learning

@ ConvNeXt, 2020
° ..
V Kerasu:

@ https://keras.io/api/applications/
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18NES1 Neuronové sité 1 - Konvolu¢ni neuronové sit&
Dopln&ni: Znamé architektury konvolu&nich neuronovych siti

Dalsi populdrni benchmarkové datové sady

CIFAR-10, CIFAR-100
https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
e CIFAR-10: 60000 barevnych obrazkd, 10 tfid (auta, psi,
lodg,...)
e CIFAR-100: 100 t¥id
@ malé obrazky, dataset populdrni pro rychlé testovani a
porovnani modeli
COCO (Common Objects in Context)
o detekce objektil, segmentace a popis obrazki

COCO 2020 Panoptic Segmentation Task

https://cocodataset.org/ 34/47
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

@ klasifika¢ni hlavu neuronové sité mizeme nahradit jinou
hlavou a pouZit naucené pfiznaky pro ¥eseni jiné tlohy nad

stejnymi (nebo jinymi) daty

e jind klasifika¢ni dloha - klasifika¢ni hlava
o regresni lloha - regresni hlava

Convolution
and Pooling

Final conv

Image feature map

Zdroj : https://i.stack.imgur.com/FGrD1.png

/T Fully-connected N
layers
“Classification head”
|:|—D
\ Class scores
-
r/FuIIy-connected \
layers
“Regression head”
Ing
N Box coordlnatei J
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

o klasifikace obrazki - klasifika¢ni hlava
@ regresni tloha - regresni hlava

Pt¥iklad regrese: predikce sklonu ¢&islic

Zdroj : https://matlabacademy.mathworks.com
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

@ segmentace obrazu (sémanticka a instan¢ni), detekce objekti:

Other Computer Vision Tasks

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

GRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT  DOG, DOG, CAT
N TRE\E,rSKY I v N o ,
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

Zdroj : https://cs231n.stanford.edu/slides/2017 /cs231n_2017 _lecturell.pdf
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

Sémanticka sgmentace (SegNet, U-net,...)
enkodér-dekodér architektura
enkodér: klasickd CNN, extrakce p¥iznaki

latentni prostor: kompaktni reprezentace

dekodér: obnovuje obrazek do plivodnich rozméri

Convolutional Encoder-Decoder

Fooling indices

B Conv - Batch Normalisation + Rell)
I Fooling I upsampling Softmax

RGB Image Segmentation

Zdroj : SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image
Segmentation https://arxiv.org/pdf/1511.00561

38/47



18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

Detekce objekti: napf. R-CNN (Region-based Convolutional
Neural Network)

@ obrézek je rozd&len na riizné oblasti (ROI)

@ kaZda oblast je zvétSena na stejnou velikost a predlozena
predu&ené konvolu¢ni neuronové siti (VGG-16 naucend na
ImageNet v pdvodnim &lanku).

© Nakonec jsou pouZzity dvé hlavy: klasifikdtor pro klasifikaci
kazdé oblasti (SVM) a regresor pro dolad&ni jeho hranic.

R-CNN: Regions with CNN features

- Warpc“d region
' 1‘
= L C NNN :
v g
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4, Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Image Source: R-CNN paper by Ross Girshick et al
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

Variaéni autoencodery
@ Kéduji data jako pravdépodobnostni rozdéleni

@ Schopné generovat nova data nebo vytvéfet interpolace:

333333333555554664664
88888885 FF 55555555
22222866b6bLG6LLG6GGLO
bblbblbbbbbb60000000

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7

Zdroj : Tom White: Sampling generative networks, https://arxiv.org/pdf/1609.04468
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Aplikace konvolu¢nich neuronovych siti

Zpracovani 2D obrazu
o klasifikace obrazki - klasifika¢ni hlava
@ regresni tloha - regresni hlava
o detekce objekti - detekéni hlava
@ segmentace obrazu - segmentalni hlava - architektura
encoder-decoder
@ restaurovani obrazu, stylizace obrazu, generovani obrazu -
architektura autoencoder
@ generovani textovych popiski k obrazkim, uréeni pdéz, rysi
obli¢eje, hodnoceni podobnosti obrazi,...
Jiny typ dat
@ analyza videa (3D konvoluce) - ak¥ni detekce (nap¥. sport.
zdznam)
@ sekvenini data (1D konvoluce) - ¢asové fady, audio data,
omezené i pFirozeny jazyk)
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Aplikace konvolu&nich neuronovych siti

Vyhody a nevyhody konvoluénich neuronovych siti

Usité na miru datlim, ktera jsou uspofadanad do mf¥izky

Invariance vici posunuti, velikosti, odstinu,...

°
°

@ Robustni k Sumu v datech

o Vypocetné narotné uleni, vyzaduje velké mnozstvi dat, GPU
@ Riziko pfeuleni, zejména u mensich datasetl

°

Adversarialni pfiklady — stale nevyteSeny problém

(drobnd neviditelnd zména obrazku, ktera zpiisobi nespravnou
klasifikaci)
https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/adversarial_fgsm
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Dalsi modely hlubokého ugeni

Dals$i modely hlubokého uceni

Rekurentni neuronové sité (RNNs)

@ Analyza a modelovani sekven&nich dat (&asové Fady,

jednorozmé&rné signaly, ¥et, text, pismo)

@ Rozpoznani ¥eli a pisma, strojovy preklad
Sité s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-Term
Memory Networks, LSTMs)

@ Model schopny zachytit i dlouhodobé zavislosti v datech
Gated Recurrent Unit Networks (GRU)

@ ZjednoduZena verze LSTM

RNN LSTM

. K
1 1 _/_1A o 5 ha
P — 1 o o

Zdroj : https://cs231n.stanford.edu/slides/2020/lecture_10.pdf
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Dalsi modely hlubokého ugeni

Dals$i modely hlubokého uceni

Transformer Networks (Gemini, GPT,..)
@ Pro tlohy zpracovani pfirozeného jazyka (klasifikace text,
preklady, generovéni textu apod.).
@ udrzuji kontext diky mechanismu self-attention

Multi-head attention

Scaled dot-product attention

Ercodiy @-C i

Attention is all you need, A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones,
A. Gomez, et.al.. Advances in Neural Information Processing Systems , page
5998-6008. (2017) 44 /47



18NES1 Neuronové sit& 1 - Konvolu&ni neuronové sit&
Dalsi modely hlubokého ugeni

Dals$i modely hlubokého uceni

@ Casto moduldrni architektura

Siamese Networks
@ Pro dlohy rozpoznani obrazu, object-tracking.
@ Potitaji podobnost mezi dvéma rliznymi vstup

e Ukazka: Animal recognition with Siamese Networks and
Mean Embeddings

- #
. IF

same

ssssss

ff\\ ‘* : CNN,_»

Flatien embedings

https://erdem.pl/2021/02/animal-recognition-with-siamese-networks-and-mean-
embeddings
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Dalsi modely hlubokého ugeni

Dals$i modely hlubokého uceni

Generative Adversarial Networks (GANs)

@ Generovani novych dat na zakladé naulenych vzor(.

Latent space
o
] Wi |
o =

0 |
z Generator(G)

Generated fake
samples

/
@7y ' IsD
Correct

/Discriminator(D)

Real

samples . .
Fine-tuning

Dan, Y., Zhao, Y., Li, X. et al. Generative adversarial networks (GAN) based efficient
sampling of chemical composition space for inverse design of inorganic materials. npj
Comput Mater 6, 84 (2020). https://doi.org/10.1038/s41524-020-00352-0
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Dalsi modely hlubokého ugeni

Dals$i modely hlubokého uceni

o Deep Belief Networks (DBNs) - Generativni model u&eny
bez utitele (usupervised).

e Deep Q-Networks (DQNs) - Pro tlohy zp&tnovazebného
uceni.

@ Capsule Networks - Pro tlohy rozpoznani obrazu. Modeluji
hierarchické vztahy mezi ¢dstmi objektl

https://ilkeraliozkan.com.tr/publication/sengul-new-2022 /sengul-new-2022.pdf
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