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Klasifikace

ASSIFICATION

m VyuZiti neuronovych siti pti klasifikaci
obraz{i

m Vicevrstvé, plné propojené neuronové
sité — vstup vektory priznaki

m Konvolucni neuronové sité — vstup
obrazy

m Nepijdeme do hloubky v teorii
neuronovych siti — to je cilem jinych
predmétd
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Neuronové sité — Pozadi

m Podstatou je vyuziti velkého mnozstvi elementarnich nelinedrnich vypocetnich prvki
(umélé neurony)

m Usporadany do siti s propojenimi podobnymi neuroniim ve vizualni ke savci

m Pouzivdme oznaleni neuronové sité

m Slouzi k adaptivnimu udeni parametrii rozhodovacich funkci pomoci trénovacich vzori

m Klasické pristupy:
— transformace dat pomoci ¢lovékem navrzenych metod
— napr. extrakce priznaki

= Neuronové sité:

— automatické uceni reprezentaci ze surovych dat
— vrstvy postupné zpresnuji reprezentaci
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Neuronové sité — Poznamky

m Vyzaduji specifikaci parametrii:
— pocet vrstev
— pocet neuronii
— koeficienty
m Navrh a trénovani neni exaktni véda

m VyZzaduje znalosti a experimentovani{

vevs

m Neékteré Glohy vhodnéjsi pro tradi¢ni metody

m Priklad:
— font E-13B — vhodny klasifikator s minimalni vzdalenosti
— neuronové sité vhodné pro obecnéji tlohy (napf. rukopis)
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Aplikace neuronovych siti

Rozpoznavani reci
Filtry spamu

Cteni PSC
Autonomni vozidla
Robotika

Objevovani 1é¢iv
Predikce mutaci DNA

Porozuméni prirozenému jazyku
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Neuronové sité ve zpracovani obrazu

Pomalejsi nastup v klasifikaci obrazii
Konvoluéni neuronové sité (CNN)
LeCun et al. [1989] — ¢teni PSC
ImageNet 2012 — zasadni rozsireni

Dnes preferovany pristup
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Perceptron

Perceptron je zdkladni model neuronu
UCT se linearni rozhodovaci hranici mezi tfidami
Pouzitelny pro linearné separovatelné tridy

Vstupem je vektor pFiznaki
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m Vystupem je prifazeni do jedné ze dvou tfid
m Rozhodovaci hranice v 2D je pfimka

m Obecna rovnice: y = ax+ b (y —ax — b=0)
[

Body na jedné strané patfi do jedné ttidy, na
druhé do druhé

m Rozsiteni do vysSich dimenzi — rozhodovaci
hranice je nadrovina
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Perceptron — matematicky model

Vektor vstupu: x = [x1, X2, ..., xn] "
Vahovy vektor: w = [wy, wa, ..., w,] "
Skalarni soudin: w'x

Rozhodovaci funkce: w'x + b =0

Vystup:
— > 0 jedna trida
— < 0 druh3 tfida
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Uceni perceptronu

Cilem je najit vahy w a bias b

Iterativni proces
Pro kazdy vzor:

— spravna klasifikace = zadna zména

— chybna klasifikace = lprava vah

Uprava zavisi na t¥idé vzoru

Pro vzor x(k):

— pokud x(k) € ¢ a klasifikace je Spatné:
w(k + 1) = w(k) + ax(k)

— pokud x(k) € ¢ a klasifikace je Spatné:
w(k +1) = w(k) — ax(k)

E « je konstanta ucenfi
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Vlastnosti perceptronu

Konverguje pro linedrné separovatelné tridy
Najde feseni v kone¢ném poctu kroki

Nefesi nelinedrné separovatelné problémy

Vysledkem je linearni rozhodovaci hranice
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Priklad:
— XOR problém

Neexistuje linedrni hranice oddélujici tridy

VyZaduje vicevrstvé modely
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Perceptron — priklad klasifikace

m Uloha: klasifikace siluet psich hlav
— tfidy: kolie (trida 1) a buldok (trida 2)
— priznaky: kruhovitost, solidita

tridat1 tridal trida1

»45 0o

Kazdy objekt reprezentovan jako vektor x = [xi, x2]

Naucené vahy perceptronu:
0
w = | —1.4667
—1.4071

Linedrni rozhodovaci funkce
Rozhodovaci pravidlo: w'x > 0 = Kolie, < 0 = Buldok
m Po dosazeni: —1.4667 x; — 1.4071x, > 0
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Perceptron — rozhodovaci hranice

m Rozhodovaci hranice je ptimka

m Vahy urluji jeji orientaci (zaporny sklon)
m Vykresleni je v ptvodnim prostoru priznaki 095 °

m Model byl ucen na standardizovanych
datech

m Proto pfimka:
— neprochazi pocatkem

Solidita
o
©

o
%
&

— ale spravné oddéluje ttidy 08
®  Kolie
m Kolie a buldoci jsou linearné separovatelné . 2 o i
t‘ﬁdy 755 0.55 0.6 0.65 07 0.75 0.8 0.85

Kruhovitost

m Uceni konvergovalo po 2 epochach
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Perceptron — rozhodovaci hranice

m Perceptron funguje jen pro linearné separabilni data

vvvvvv

m Potfebujeme:
— nelinearni rozhodovaci hranice
— uceni minimalizaci chyby

m To vede k:
— vicevrstvym neuronovym sitim
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Vicevrstva neuronova sit

m Sklada se z:
— vstupni vrstvy
— jedné nebo vice skrytych vrstev
— vystupni vrstvy
m Kazda vrstva obsahuje neurony, které jsou
plné propojené s dalsi vrstvou

Skryté
vrstvy

Vstupni
vrstva

" Vystupni
vrstva
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Role skrytych vrstev

Skryté vrstvy
m Transformuji data
m Postupné transformace:

— vstup — vhodnéjsi reprezentace

m Feature transformation

Vystupni vrstva
m Urcuje vyslednou klasifikaci

m Typ aktivace zavisi na Uloze

— binarni klasifikace
— vice tfid
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Souvislost s obrazovou analyzou

m Vstup: priznaky z obrazu
m Sit: transformace pfiznaki
m Vystup: klasifikace objektu

Pfiznaky Pfiznakovy Neuronova sit

vektor
\ \ Vyska
<

4 »

Kolie 100 %
. xl r
\m o .
= N Tn
Délka
S cenichu Bulldog 0 %

15/39



Priklad

Vstup: Barevny obraz
Sit: klasifikator pes vs. pozadi

Vystup: segmentovany pes

Pro kazdy pixel vytvarime vektor priznaki:
- RGB: R,G,B

- HSV: H,S5,V

— prostorové soufadnice: x, y

Vektor priznaki x = [R, G, B, H,S, V, x,y]
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Priklad

m Rucné vybrané pixely psa a pozadi (cca 50 bodd od kazdého)

m Kazdy pixel jeden trénovaci vzor

m Linearni klasifikator

m Vysledkem je binarni maska urcujici t¥idu vysledku (1 pes, 0 pozadi)

Trenovaci pixely v prostoru SV
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Priklad

m Rucné vybrané pixely psa a pozadi (cca 50 bodd od kazdého)

m Kazdy pixel jeden trénovaci vzor

m 1 skrytd vrstva s 15 neurony

m Vysledkem je binarni maska urcujici t¥idu vysledku (1 pes, 0 pozadi)

Trenovaci pixely v prostoru SV
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Konvolucni neuronové sité

Dosud:

— vstup = vektor ptiznaki
— priznaky navrzeny ¢lovékem

m Alternativa:
— vstup = pfimo obraz
— sit uéi pfiznaky sama
m Problém vektorizace obrazu:

— ztrata prostorovych vztahi
— ignorovani struktur (hrany, rohy, textury ...)

m oboji ale |ze ¢asteCné Fesit volbou priznaki
m Konvolucni neuronové sité (CNN) — specilni typ neuronovych siti
m Navrzeny pro zpracovani obrazu
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Konvolucni neuronové sité

m Architektura LeNet

— jednoducha a prehledna
— vhodn3 pro vysvétleni principd CNN

m Klicovy rozdil oproti predchozim sitim:

— CNN: vstup = 2D pole (obraz)

— plné propojené sité: vstup = vektor
m Vypoclty jsou podobné:

— soucet soucin(i

— pricteni biasu

— aplikace aktivaéni funkce

— vystup — dalsi vrstva
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Konvolucni neuronové sité

m Rozdily:

— vstup

— uci se priznaky pfimo ze syrovych dat

— v plné propojenych NS je vystup kazdého neuronu v jedné vrstvé priveden na vstup kazdého
neuronu nasledujici vrstvy

— zde na kazdy vstup vrstvy je privadéna jedind hodnota, kterad vznikla konvoluci nad
prostorovym okolim ve vystupu predchozi vrstvy

— dvourozmérna pole jsou mezi vrstvami subsamplovana (pooling)
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Konvoluce Pooling Konvoluce Superpozice Pooling Vektorizace || e ==
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Konvolucni neuronové sité

m Zakladem je konvoluce (tu zndme), kterou provadime nad celym vstupem
m Vystupem je opét pole velikosti vstupu

» Vysledkem v kazdé pozici (x, y) je skalarni hodnota

m K této hodnoté pricteme bias a tato hodnota projde aktivaéni funkci

= V terminologii CNN misto definice okoli konvoluce nazyvame receptivni pole (receptive
fields)
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Konvolucni neuronové sité

Nejprve provadime konvoluci (posun receptivniho pole) — soulet soucinu vah a hodnot
definovanych timto polem

Sadu vah nazyvame jadro

Pocet krokti o které se receptivni pole posouva, se nazyva krok (stride) (dosud jsme
pouzivali stride = 1)

Pouziti vyssiho stride vede k redukci dat

zména stride z 1 na 2 sniZi rozliSeni obrazu na polovinu v kazdém sméru

Ke kazdé hodnoté konvoluce pri¢teme bias a vysledek projde aktivacni funkci

Tato hodnota je nasledné predana na odpovidajici pozici (x, y) vstupu nasledujici vrstvy
Po zopakovani tohoto procesu pro vsechny pozice vznikne dvourozmérnad mnozina
hodnot — mapa prFiznaki (feature map)

Stejny bias se pouziva pro vSechny pozice

Na obrazku jsou 4 mapy pfiznaki (kazdd ma jinou sadu vah a jiny bias)
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Konvolucni neuronové sité

m Po konvoluci a aktivaci nasleduje pooling (subsampling)
m Snizeni prostorového rozliseni
— prispiva k invarianci vic¢i posunu
— snizuje objem dat
m Pooling
— rozdéleni mapy pfiznakl na malé oblasti (typicky 2 x 2) — poolingova okolf
— nahrazeni téchto okoli jednou hodnotou
m primérovani (average pooling)
® maximum (max-pooling)
m L2 pooling (odmocnina ze souctu Etverci)

m Kazdé mapé priznakil odpovidd poolova mapa
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Konvolucni neuronové sité

= Poolové mapy jsou pak vstupem do dalsi vrstvy (nyni mame vice vstup(i)
m Vypocet jedné vystupni mapy:
— pro kazdou vstupni mapu:
m konvoluce s vlastnim jadrem
m pricteni biasu
m aplikace aktiva¢ni funkce
— vznikne jedna mezivyslednd mapa pro kazdy vstup
m Kombinace vysledki:
— pro kazdou pozici (x,y):
E mame vice hodnot (z riiznych vstupi)
B tyto hodnoty se scitaji

m Pocet jader — (pocet vstupli) x (pocet vystupnich map)
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Konvolucni neuronové sité

m Vysledné poolované mapy jsou prevedeny na vektor (vektorizace)
m Vektor je vstupem do plné propojené neuronové sité
m Pocet vystupi sité odpovida poctu trid

m Rozhodnuti je ddno maximalni hodnotou vystupu

fRRRR
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Ukazka komponent CNN

m Vstupni obraz postupné zpracujeme pomoci:
— konvoluce
— aktivacni funkce ReLU
— max poolingu

vstup konvoluce aktivace (ReLU) pooling
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Ukazka komponent CNN — rizné filtry

Filtr Konvoluce Aktivace Pooling Vektor

vertikalni hrany

horizontaln{ hrany

zostreni
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Uceni CNN
Krok 1

m Vstup: trénovaci obrazy
a(®) = vstupni obraz
m Inicializace:

— vahy w(") — malé nahodné hodnoty
— biasy b

Krok 2 — dopfedny priichod

m Pro kazdou vrstvu | a pozici (x, y):
Z)EQ, = w) a)(!,)_,l) + b
Al = h(z3)

m Postup:

— konvoluce
— bias
— aktivace (h(-) = aktivaéni funkce (napt. ReLU))

m Vystup: feature mapy
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Uceni CNN
Krok 3: zpétné Sifeni
m Vypocet chyby: od vystupu zpét do sité
m Pro vrstvu [

6 = (6U+1) x rot180(w(!*1)) - 1 ()
m 0() — chyba ve vrstvé /, urdujici, jak upravit vahy
m Vyznam:

— rotace jadra

— konvoluce chyby

— derivace aktivace
Krok 4: aktualizace parametri

m Aktualizace vah:
w) — w) — o 6() x rot180(al/~ 1)

m Aktualizace biasu: "

m o = krok ucenf
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Poznamka: pooling a vektorizace

m Pooling:
— pri backprop:
— nutné upsampling
m Vektorizace:
— 2D mapy — vektor
— vstup do plné propojené sité

m Jeden priichod vSemi daty — epocha
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Ukazka uceni CNN: kolie vs. buldok
= Uloha:

— klasifikace obrazii: kolie vs. buldok
m Architektura:

— 2 konvoluéni vrstvy (4 a 8 filtrdi)

— pooling + pIné propojena vrstva

‘Training Progress (04-May-2026 08:13:08)
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Ukazka uceni CNN: kolie vs. buldok

(dir
i b

L
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pred uéenim po uceni

pred uéenim po uceni
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Ukazka uceni CNN: kolie vs. buldok

Pred: kolie

m Vysledek: ‘

— presnost roste béhem ucenf
— validaéni presnost az 100 % Pred: kolie

— rychla konvergence (cca 6 s)

m Interpretace: ‘
— sit se udi rozliSovat priznaky
— konvoluéni masky se adaptuji na data Pred: kolie

— vysledek zavisi na velikosti datasetu '

Pred: kolie

o~

Pred: buldok

®

Pred: kolie

»

Pred: buldok

4

Pred: buldok

@

Pred: buldok

®
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Transfer learning

Myslenka:
— vyuziti jiz natrénované sité
— misto trénovani od zacatku
m Postup:
— vezmeme predtrénovanou CNN (napf. ImageNet)
— ponechame konvoluéni vrstvy
— nahradime klasifika¢ni ¢ast
m Proc to funguje:
— nizsi vrstvy:
m obecné p¥iznaky (hrany, textury)
— vySSi vrstvy:
m specifické pro danou udlohu
Vyhody:
— méné dat
— rychlejsi uceni
— lepsi generalizace
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Detekce objektii

m Uloha:
— najit objekty v obraze
— urcit jejich polohu a tfidu
m Vystup:
— bounding box
— klasifikace objektu
m Rozdil oproti klasifikaci:
— klasifikace: 1 label pro cely obraz
— detekce: vice objektll + jejich pozice
m Priklady:
- YOLO
— Faster R-CNN
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YOLO (You Only Look Once)

m Zakladni myslenka:
— detekce v jednom priichodu siti

m Postup:

— obraz rozdélen na mrizku
— pro kazdou bunku:

m predikce polohy (box)
m pravdépodobnost objektu
m tfida
m Vlastnosti:
— rychld detekce (real-time)
— vSe feseno jednou CNN
m Nevyhoda:
— horsi presnost pro malé objekty
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Segmentace obrazii
m Ukol: p¥itadit t¥du kazdému pixelu
= Typy:
— semantic segmentation
m kazdy pixel ma label
— instance segmentation
m rozliseni jednotlivych objekti
m Vystup:
— maska stejné velikosti jako obraz
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Generovani obrazii
m Pristupy:
— GAN (Generative Adversarial Networks)
— diffusion models
m Princip:
— model se udi rozdéleni dat
— generuje nové vzory podobné trénovacim
m VyuZiti:
— syntéza obrazii
— augmentace dat
— generativni Al

Vygenerované nové obrézky

Vstupni obrazek
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