Kapitola 3

Konvolu¢ni neuronové sité

V této kapitole se zamérime na konvolucni nenronové sité (CNN), které patit mezi nejpougivandisi modely pro

zpracovani obrdzgki. Jejich hlavni vyhodou je, Ze si dokdZou z obrazovych dat postupné vytvdret predstavu o tom,

co na obrdzku je — nejproe zachyti jednoduché proky, jako jsou hrany a barvy, a ndsledné z nich sklddaji

slogitéjsi tvary a objekty. CNN se diky tomu uplatiiugi v celé Fadé silob spojenych s vizudlnim vnimdnim,
napriklad pri rozpogndvdni oblicejn, t/idéni fotografii nebo prs ¥izeni autonomnich vozidel. Tento typ sité

predstavuje dilezity krok k porozuméni tomu, jak pocitace ,,vidi“ a jak mohou napodobovat lidské vnimdni

obrazu.

Cile kapitoly (po prectent této kapitoly budete schopni)

Cl1.1.

Cl.2.

C1.3.

Cl.4.
CL.5s.

Cl.6.

Vysvétlit, pro¢ klasické neuronovi sit¢ nemusi byt vhodné pro zpracovini obrizk a pro¢
vznikly konvoluéni neuronové sit¢ (CNN).

Popsat zdkladni princip fungovini CNN a vysvétlit, jak CNN prohlizi obrizek po mensich
¢astech pomocf filera.

Popsat, jak pocital reprezentuje obrizek jako mfizku ¢isel a pro¢ je duleZité zachovat
prostorovou strukturu pixeld.

Vyjmenovat hlavni stavebni vrstvy CNN a struéné vysvétlit jejich funkei.

Porozumét celému procesu zpracovini obrizku v CNN - od vstupniho obrizku az po kone¢né
rozhodnuti.

Uvést zdkladni oblasti, kde se CNN pouZivaji, a popsat moznosti, jak s CNN za¢it pracovat

v praxi.

Kli¢ové myélenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1.

KM1.2.

KM1.3.

KM1.4.

KM1.5.

Obrizek je pro pocitad jen miizka ¢isel (pixelir), nikoli objekt jako pro ¢lovéka. Pro pochopeni
obrizku je nutné zachovat vztahy mezi sousednimi pixely.

Konvoluéni neuronové sit¢ dokdZou pracovat s obrizky efektivnéji nez klasické neuronové sité,
protoze prohliZeji obrizek po mensich ¢dstech pomoci filtrti, a tim nachdzeji rysy a vzory.
Konvoluéni, ,pooling® a dali vrstvy postupné extrahuji z obrdzku rysy: od hran pfes tvary az
po celé objekty.

CNN se u¢i podobné jako jiné neuronové sit¢ — porovndvd sviij vstup se spravnou odpovédi,
vypocitd chybu a méni své parametry pomoci zpétné propagace.

CNN maji Siroké vyuziti v praxi a dnes existuji snadné zptisoby, jak si je vyzkouset i bez slozité

instalace programd.

Nové pfﬂ(azy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)
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1.1 Pro¢ existuji konvolu¢ni neuronové sité?
Nabizi se otdzka: pro¢ viibec existuji neuronové sité¢ zvané konvolu¢ni ak ¢emu se pouzivaji?

Dtive, nez vznikly konvoluéni neuronové sité (také oznacované jako CNN), se vyzkumnici pokouseli
zpracovévat obrdzky pomoci béznych neuronovych siti, podobnych tém, o kterych jsme si néco mélo
povédeli u neuronu. U malych a jednoduchych ptikladti to mohlo fungovat, ale jakmile ptisla fada na
skute¢né fotografie, brzy narazili na problém.

Pocita¢ totiz nevidi obrézek tak jako ¢lovek, pro néj je obrézek jen velkd tabulka ¢isel. Kazdé ¢islo
predstavuje jeden ,,svételny bod®, tedy pixel - ten je din svou pozici a barvou, viz Obrizek 1, keery
obsahuje detailni pohled na sloZeni obrdzku kocky zjednotlivych barevnych pixelt. Naptiklad
¢ernobily obrizek o velikosti 100 x 100 pixelt obsahuje 100 x 100, tedy 10 000 takovych ¢éisel. U
barevného obrizku je to jesté vice — pocitad si totiz musi pamatovat intenzitu jednotlivych barev
(nejéastéji se pouzivajf tii hodnoty pro kazdy pixel, které kombinuji, jak moc je v ném cervend, zelend
a modr4 barva). Misto 10 000 hodnot se tak najednou musi pracovat s 30 000 hodnotami.

7

Pokud bychom takovy obrizek poslali do klasické neuronové sit¢, znamenalo by to, Ze sit musi
pracovat s tisici nebo i miliony ¢isel najednou. To je jednak velmi pomalé, ale hlavné je pro tuto sit
nesmirné tézké se v takovém mnozstvi dat ,zorientovat®. A navic je tu jesté jeden zdsadni problém:
béznd neuronovi sit s témito &isly zachdzi, jako by to byl pouze dlouhy seznam hodnot, aniz by
chépala, Ze nekeerd ¢isla patti k sobé, protoZe piedstavuiji sousedni pixely nachdzejici se v obrdzku. Pro
lepsi predstavu se podivejte na obrdzek kocky, ktery se nachdzi nize. Ndm lidem je jasné, Ze pixely
tvorici oko spolu souviseji, protoze jsou vedle sebe a spolecné prave vytvireji urcity tvar oka. Klasickd
neuronovi sit to ale nevi — pro ni je kazdy pixel izolovani ¢iselnd informace a nedokdze prirozené

vyuzit skutecnost, Ze okolni pixely spolu vytviieji dileZité obrazce.

o ME AN
mEERE s

Obrizek 1: Ilustracni ukdzka pixelsi na detailu obrazku kocky.
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Vyzkumnici proto pottebovali vyfesit dvé zdsadni véci:

1. Jak vytvofit takovou neuronovou sit, kterd by chdpala prostorovou strukturu obrdzku - tedy
ze pixely postupné tvoif tvary, hrany a objekty?

2. Jak zmensit mnozstvi parametrts — tedy ¢isel, se kterymi sit musi pracovat — tak, aby nebyla
ptilis velkd a $la prakticky trénovat?

Konvoluéni neuronové sité vznikly pravé jako odpovéd na tyto problémy. Byly navrzeny tak, aby se
dokdzaly divat na obrdzek podobné jako ¢lovek — postupné, pomensich ¢dstech, a aby v nich dokdzaly
hledat duleZité vzory (odi, usi, ocas apod.). Diky tomu se CNN dokdze naudit rozpoznat hrany, tvary,
a nakonec i celé objekty, a to mnohem efektivnéji nez klasickd neuronovi sit.

Dnes jsou konvoluéni neuronové sit¢ zdkladem vétSiny systémi pro zpracovini obraza a videa.
Umoznily pokrok v oblastech, jako je rozpozndvini obli¢eji v mobilnich telefonech, autonomni
vozidla nebo napiiklad analyza lékatskych snimka.

1.2Cojeto konvoluéni neuronovi sit?

V predchozi &sti jsme si vysvétlili, pro¢ je pro prici s obrdzky potieba pouzivat specidlni typ
neuronové sité. Nynf se podivime na to, co je to vlastné konvoluéni neuronovid sit (CNN) a jaky je
jeji zdkladn{ princip.

Konvolu¢ni neuronovi sit je druh umélé neuronové sit¢, ktery je navrzen tak, aby dokizal zpracovévat
data, ve kterych hraje roli prostorové usporddini jednotlivych prvka — napiiklad privé obrdzky.
Zatimco klasickd neuronovi sit ptijim4 vSechny vstupy najednou a zpracovivd je jako jeden dlouhy
seznam ¢isel, CNN pracuje s obrizkem postupné, po jeho mensich ¢dstech. Tim dokdZe zachytit
dtlezité vztahy mezi pixely, které jsou blizko sebe, a uéi se je rozpoznavat jako uréité vzory.

Mizeme si to ptedstavit jako postupné prohliZeni obrizku pres malé okénko, které se po obrdzku
posouvi a zjistuje, zda se v jednotlivych ¢dstech nenachdzi néjaky typicky tvar nebo prvek (napriklad
hrana, kousek ucha, oko nebo jiny detail, viz obrdzek nize). Tento maly ,,prazkumnik® se nazyvé filer
(nebo také kernel).

filer (kernel)

obrizek feature mapa
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Velkou vyhodou tohoto piistupu je, Ze se stejny filtr aplikuje na cely obrizek, a to znamend dvé klicové
véci:

1. Sit muzZe najit ten samy prvek (naptiklad oko) kdekoliv v obrizku, nejen na jednom misté.

2. Neni potfeba mit tolik parametr jako v klasické neuronové siti, protoZe se ten stejny filtr

pouzivd opakované.

CNN tedy nepracuje s kazdym pixelem zvldst, ale u¢i se hledat a kombinovat vzory, které jsou pro
obrazek charakreristické. A ¢im vice vrstev sit md, tim sloZitéjsi vzory je schopna rozeznat. V prvnich
vrstvich (viz obrdzek niZe P) obvykle rozpoznévi naptiklad hrany, v dal$ich (viz obrizek nize S) uz
slozitéjsi tvary, a ve vys$ich vrstvich (viz obrézek nize H) dokonce celé objekty (napiiklad oko, ucho,
nebo rovnou celou kocku).

Konvoluéni neuronovi sit tedy kombinuje dvé dilezité myslenky:

1. divi se na obrizek po ¢4stech a hledd v ném urcité vzory a
2. tyto vzory ddle zpracovévd, sklid4 a vyuzivd k rozpozndni toho, co se na obrdzku nachdzi.
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Vysledkem je, ze CNN s obrizky dokdze pracovat podobné jako lidské oko a mozek — nejdtive zachyti
drobné detaily a postupné si z nich skldd4 celkovy obraz.

1.3 Jak pocita¢ viimd obrdzek?

Abychom dokdzali pochopit, jak konvolu¢ni neuronovd sit pracuje, je potieba nejdiive porozumét
tomu, jak po¢ita¢ vlastné ,vidi“ obrdzek. My lidé vnimdme obrizek jak ocelek — vidime objekty, barvy,
tvary a rozpoznivime, co se na obrizku nachdzi. Podita¢ vSak zddny obraz nevidi v pravém slova
smyslu. Pro n¢j je obrdzek pouze soubor ¢isel, kterd popisuji, jak svétly nebo barevny je kazdy
jednotlivy bod obrdzku, ktery se nazyvd pixel.

Obrézek jako miizka ¢isel

Obrizek si muzeme predstavit jako obrovskou tabulku (mfizku) buné¢k, kde v kazdé burice se nachdzi
¢islo. Pokud se jednd o ¢ernobily obrézek, obsahuje kazdy pixel pouze jednu hodnotu, kterd obvykle
uddvi jas (naptiklad ¢islo 0od 0 do 255, kde 0 reprezentuje ¢ernou barvu a 255 barvu bilou, viz obrizek
nize).

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 60 60 60 60 60 60 60 60 PEEEPELEIALIFEE]
255 255 60 130 130 130 130 130 130 130 130 pEERwALIPAY
255 255 [ =100 ET0) 255 255 255 BEINEIED] 255 255 255
255 255 [ =10 D] 255 255 255 BEIRENRED] 255 255 255

255 255 200 pENEEEVNENENET] 200 Bl 255 255 255

—> 255 255 200 200 200 200 200 200 200 200 255 255 255 255

255 255 [Ol 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 [V 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 [V 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 [l 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 [V 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

U barevného obrizku je situace podobnd, jen misto jedné hodnoty m4 kazdy pixel hodnoty tti. Tyto
tif hodnoty piedstavuji intenzitu tif zdkladnich barev - cervené (R), zelené (G) a modré (B). Jejich
kombinaci lze totiz vytvofit vSechny barvy, které na bézném obrdzku vidime. Zatimco tedy maly
¢ernobily obrizek o velikosti 10 x 10 pixeltt obsahuje 100 ¢isel, barevny obrdzek stejné velikosti
obsahuje 300 ¢isel.
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Prostorovid struktura obrizku

Dulezitym faktem je to, Ze pixely nejsou ndhodné posklidané hodnoty. Jejich uspotddini m4 smysl —
sousedni pixely spolu vytvifeji uréitou ¢dst obrdzku — naptiklad roh, tvar nebo ptechod barvy. Pokud
byste pixely ndhodné promichali (viz obrizek niZe vpravo), vznikla by neusporddand zmét barev, ve
které by nebylo mozné rozeznat z4dny objekt. Clovék by v takovém obraze nepoznal viibec nic - a

v,

stejné tak asi ani pocitad.

shuffle

A pravé proto je dulezité, aby neuronovi sit uméla pracovat s obrdzkem v jeho prostorové podobg, a
nejen jako s dlouhym seznamem ¢isel. Pravé na touto schopnosti disponuji takzvané konvolu¢ni
vrstvy, o kterych si podrobnéji povime v dalsich kapitoldch.

1.4 Hlavni stavebni ¢4sti CNN

V predchozich ¢istech jsme si vysvétlili, pro¢ konvoluéni sité vznikly a v ¢em se lisi od klasickych
neuronovych siti. Nyni se podivime na to, z jakych ¢isti se CNN nejcastéji sklddd. Tyto st se
nazyvaji vrstvy a kazdd z nich m4 v siti svou specifickou dlohu. Konvolu¢ni neuronovi sit je tvofena
n¢kolika typy vrstev, které spolupracuji tak, aby z obrizku dokdzaly ziskat uZite¢né informace a
nakonec urdit, co se na obrdzku nachdzi. NiZe si jednotlivé vrstvy postupné piedstavime.

Konvoluéni vrstvy

Konvoluéni vrstva je zdkladnim stavebnim kamenem CNN. Obsahuje filtry (kernely) — malé miizky
¢isel, které prochdzeji obrizek po mensich ¢dstech. Filtr se vzdy polozi na malou oblast obrdzku
(naptiklad 3x3 oblast pixelti) a provede operaci, ve které hodnoty pixelti s hodnotami ve filtru
vyndsobi a ndsledné secte — vysledkem je tedy jedno ¢islo. Toto ¢islo udavi, jak silné je ve vybrané ¢4sti
obrédzku ptitomen vzor, ktery tento filtr po natrénovini CNN ,reprezentuje (naptiklad hrana).

Tento postup se opakuje po celé plose obrizku - filtr se posouvi krok za krokem (tento krok posunuti
se nazyvi ,stride” a musf se urdit), az z operaci vznikne novd mfizka ¢isel nazyvand ,feature map“
(mapa ptiznakd). Tato mapa casto byvd oproti ptivodnimu obrézku redukovdna, protoze filtr muze
nahradit vétsf oblast pixeld jednim ¢éislem. To vak neplati vzdy: vyslednd velikost ,feature® mapy
zavisi totiZ na pouziti tzv. ,paddingu®, tedy na tom, zda je vstupni obrdzek na okrajich roziten o
dodatec¢né pixely, nebo ne. Pokud je ,padding® nulovy, ,feature mapa je skute¢né mensi nez vstupni

obrizek, pokud je v$ak nenulovy,

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



Tento postup se opakuje po celé plose obrizku — filtr se posouvd krok za krokem, pticemz velikost
tohoto kroku se nazyvi ,stride®. Z téchto operacivznikd novd mifzka ¢isel zvand ,feature map®(mapa
ptiznaku). Vyslednd velikost ,feature® mapy nenf pevné dand a zdvisi na tfech parametrech:

- velikosti filtru (viz obrdzek nize, ¢dst A),
—  velikosti kroku posunu (,,stride, viz obrdzek niZe, ¢dst B) a
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- natom, zda se pti konvoluci pouZivé rozsifen{ okraju (,,padding®, viz obrézek nize, ¢dst C).

Bez funkce ,,padding® je filtr aplikovin pouze tam, kde kompletné ,pasuje“ do obrizku, takze se
ignorujf krajn{ pixely — v tomto ptipadé¢ je vystup vzdy mensi nez vstup. S funkei ,,padding® se kolem
obrizku doplni umélé okraje (naptiklad nulové nebo zkopirované hodnoty), aby filtr mohl pokryt i
krajové oblasti. Tim lze zajistit, Ze ,feature” mapa bude mit stejné nebo téméf stejné rozméry jako
pavodni obrizek. Hodnota ,stride” uréuje, o kolik pixelt se filtr posune po kazdém kroku. Pri
»stride® = 1 filtr postupuje po jednom pixelu a vytviti nejvetsi mozny vystup. VEtsi ,stride” znamend
vétsi skoky pres obraz, coz vede k vyraznému zmensen{ vysledné ,feature” mapy. Celkové je velikost a
obsah ,feature® mapy uréena kombinaci filtru, hodnoty ,,padding® a ,,stride, nikoli pouze samotnym
filtrem.

filtr 4x4 filer 5xS filer 6x6
| ' m N

A

N
stride = 1 stride =2 stride =3

no padding

Konvoluéni vrstvy tak poméhaji siti zachytit zikladni rysy obrizku, jako jsou hrany, jednoduché tvary
nebo barevné ptechody, které jsou pro rozpoznani obrdzku zisadni.
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Kazdy filtr se postupné umistuje na razné ¢ésti obrdzku a vypoéitdvd hodnotu, kterd udévi, jak moc

se obsah této malé ¢dsti obrdzku podobd. Funkcee kernelu je zndzornéna nize na obrdzku.

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255|255 255 255 255

255 255 60 60 60 60 60 60 60 60 VEEEELEVALIFLE ﬁlt
r

255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 [SopNElN N ENENENENEEEDN S5 255 255

255 255 O =10 ED) 255 255 255 BE[MEIIEED] 2557255 255 (kernel)
255 255 O E1ED) 255 255 255 EINELIRED] 255 255255

0.8 0.6 0.4 255-0.8+255-0.6+ 255-0.4
255 255 +
255 255 0l 200 200 200 200 200 200 200 200 255 255 255 255 0.6 0.9 03] —» 60-064+60-09+60-0.3 = 762
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 +
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 0.6 0.1 0.8 130-0.6 +130-0.1+130- 0.8

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

Kazdy filtr (nebo také kernel) si muzeme predstavit jako malou tabulku s ¢isly, kterd postupné
»prejizdi® pres cely obrazek. V kazdém misté se tato tabulka prekryje ptes odpovidajici vyrez pixelti a
provede jednoduchy vypocet: kazdé ¢islo v tabulce se vyndsobi s hodnotou pixelu, ktery lezi pfimo
pod nim, a vSechny tyto dil¢i vysledky se nakonec se¢tou do jednoho ¢isla. Vysledné ¢islo (napriklad
762, viz obrizek) uddvd miru vyraznosti urtitého rysu. Cim vyssi, tim silngji filer (kernel) v daném
misté detekuje prvek, na keery je vytrénovany. Cislo se ulo{ do nové , feature® mapy presné na pozici,
kterd odpovidd stredu aktudlniho vytezu. Timto zpusobem se pixel po pixelu vykresli celd ,feature®
mapa daného obrizku. Je velmi dulezité si uvédomit, Ze ¢isla ve filtru (kernelu) nejsou pevné
konstanty. Jsou to dalsi trénovatelné parametry (vihy) sité, které se optimalizuji Gplné stejné jako vihy
v klasickych doptednych neuronovych sitich.

Pozndmka k velikostem &isel vyse v obrdzku:

V redlnych sitich se s takto vysokymi ¢isly malokdy setkdme. Vstupni obrézky se pfedem normalizuji
(ptevedou na jednotné a mensi méfitko, nej¢astéji do rozsahu 0 az 1), takze i vysledky konvoluce jsou
obvykle mnohem mensi desetinna ¢isla. Pomédhd to siti ucit se rychleji a stabilnéji.

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce se v CNN pouzivaji proto, aby sit dokdzala pracovat i se slozitymi (nelinedrimi)
vzory. Bez nich by byla schopnd modelovat pouze velmi jednoduché vztahy, coz by pro obrizky
nestacilo. V konvoluénich sitich se nejéastéji pouzivd funkce ReLU (,Rectified Linear Unit“, viz
obrizek nize). Ta zachovivd pouze kladné hodnoty a zZiporné nahrazuje nulou. Diky tomussit zvyrazni

dtlezité signdly a potla¢i ty méné podstatné.
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RelU funkce: ReLU(x) = max(0, x)

Pooling vrstvy

»Pooling® je vrstva, kterd slouZi ke zmensenf velikosti dat. To znamend, Ze sit po priichodu dat touto
vrstvou pracuje s men$im mnozstvim informaci, coz zvysuje jeji rychlost a snizuje riziko jejtho
preuceni.

eNejcasteji se pouzivd Max Pooling, ktery z malé oblasti obrdzku (napiiklad z oblasti 2x2 pixeld, viz

Vv

obrizek nize) vybere nejvys$si hodnotu. Tato vrstva tak zvybranych oblasti vzdy vybere to
nejdominantnéjsi ¢islo, které md tuto oblast v dalsich vrstvich sité reprezentovat — vznikne tak novéd
miizka ¢isel, kterd je oproti puvodni mifzce z predchozi vrstvy redukovand. Diky tomu si sit uchovd

nejdulezitéjsi informaci, ale odstrani drobné detaily, které nejsou pro rozpozndni obrizku zdsadni.

1 3|4 8 1 3|4 8
4 6|3 2 4 6|3 2
2 0 6 5 \ / 2. 0 6 5
4x9‘2 3 6 8 4.9 2 3
1 3 4 8 9 6 1 3 4 8
4 6 3 2 / \ 4 6 3 2
2 0|6 5 2 0|6 5
4 9|2 3 4 792 3

»Pooling® vrstva tak pomdhd zjednodusit data a zachovat pouze nejvyznamnéjsi prvky.

Normalizaéni vrstvy

Normaliza¢ni vrstvy pomdhajf udrzet hodnoty v siti ve vhodném rozmezi. To vede ke stabilnéjsimu a
rychlejsimu trénovini neuronové sité. Jeden z druhti normalizace je naptiklad ,,batch normalization®.

»Batch normalization je nejéastéji pouzivand normalizaéni vrstva. Upravuje hodnoty tak, aby jejich
rozsah nebyl prili§ velky nebo prili§ maly, coZ zlepSuje chovini a vykon celé sit¢ béhem jejiho
trénovdni.
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Dropout

»Dropout® je vrstva, kterd slouzi jako ochrana proti preudeni sité. Pro ptipomenuti: preuceni
znamend, Ze se sit naudi piili§ presné trénovaci ptiklady a pak md problém spriavné vyhodnotit nové
obrdzky, které jesté nevidela.

Béhem trénovini funkce ,dropout® ndhodné vypind uréité procento neuronti (znemoznuje priichod
dat témito neurony), takze sit se nemiize spoléhat stile na stejné propojeni a je ,donucena®“ hledat
propojeni novi, a tim se tak ucit obecnéji. Mizeme si to piedstavit jako sportovni tym, ve kterém
béhem tréninku obdas ndhodné chybi jeden z hrd¢a. Ostatni se musi naucit hrit dobte i bez ngj,
ptevzit jeho roli a spolupracovat jinym zptisobem. Tim se tym stdvd pruznéjsi a silnéjsi. Stejné tak
»dropout® vede sit k tomu, aby se nespoléhala jen na nékolik neuront, ale naucila se vytviret vice
obecnych a odolnych feseni.

zddny dropout dropout

Plné propojené vrstvy neuront

Plné propojené vrstvy se obvykle nachdzeji az na konci struktury CNN. Zatimco konvoluéni a
»pooling® vrstvy z obrdzku ziskévaji a zpracovivajf rysy, plné propojené vrstvy provddeji koneéné
rozhodnuti (viz obrdzek nize).

Kazdy neuron v této vrstvé je propojen se vSemi neurony z vrstvy predchozi. Sit tak kombinuje
vSechny ziskané informace a vytvéii vystup — napiiklad rozhodne, zda je na obrdzku kocka, pes, nebo
auto.

vev /s

V této Cisti jsme se sezndmili s nejdulezitéj$imi typy vrstev, které tvori konvoluéni neuronové site.
Kazd4 z nich plni vlastni dlohu — nekteré vrstvy z obrdzku postupné ziskdvaji daleZité rysy, jiné vrstvy
data zjednodusuji, pomdhajf siti ucit se stabilnéji nebo zabranuji tomu, aby si pfilis ,,zapamatovala®
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trénovaci priklady. Spole¢né vytviteji funkeni celek, diky kterému dokdze CNN zpracovat obrézek a
ptipravit si z n¢j podklady pro kone¢né rozhodnuti.

V niésledujici kapitole si ukdZeme, jak tyto vrstvy spolupracuji v praxi. Projdeme si cely postup krok
za krokem — od chvile, kdy do sit¢ vstoupi obrézek, ptes jednotlivé kroky az po zdvéreéné rozpozndni

toho, co obrizek obsahuje. Diky tomu ziskdte ucelenéjsi a jasnéjsi predstavu o tom, jak CNN pracuje
s obrdzkem od zacdtku az do uplného konce.

1.5 Jak CNN krok za krokem zpracuje obrizek?

Nyni, kdyZz uz zndme zdkladni{ stavebni ¢dsti konvoluéni neuronové sit¢, miizeme si ukdzat, jak spolu
jednotlivé vrstvy spolupracuji pti zpracovini obrizku. Cilem této kapitoly je pochopit, co se
s obrizkem v CNN dg¢je od jeho vstupu aZ po kone¢né rozhodnuti — naptiklad Ze se na ném nachdzi

koc&ka.

Aby byl proces co nejjasnéjsi, projdeme si ho krok za krokem. U kazdého kroku je také ptipraven

prostor pro jeho kritkou praktickou ukdzku v programovacim jazyku Python s vyuZitim knihovny
PyTorch.

Krok 1: Vstupn{ obrézek vstoupi do sité

Obrizek se nejprve nacte a pievede do ¢iselné podoby (viz kapitola 1.3). Vétsina knihoven pracuje
s obrdzkem ve tvaru:

[batch, kandly, vyska, $irka]
napt.: [1, 3,128, 128] = 1 obrizek, 3 barevné kanily (R, G, B), 128x128 pixelt

Ukdzka v Pythonu:

from PIL import Image
import numpy as np
import torch

import torch.nn as nn

# 1) Nacteni obrazku

img = Image.open("input.jpg").convert("RGB")
img = img.resize((128, 128))

img_np = np.array(img)

print("Tvar po nacteni (H, W, C):", img _np.shape)

# 2) Prevod na float a normalizace
img_np = img_np.astype("float32") / 255.0

# 3) Preskladani poradi os

# z (Height, Weight, Channel) - (Channel, Height, Weight)

img_chw = np.transpose(img_np, (2, 0, 1))

print("Tvar po transpozici (Channel, Height, Weight):", img_chw.shape)

# 4) Vytvoreni batch tenzoru
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# 2z (C, H, W) » (1, C, H, W)
img_tensor = torch.tensor(img _chw).unsqueeze (@)
print("Tvar tensoru (Batch, Channel, Height, Weight):", img_tensor.shape)

Krok 2: Prvni konvoluén{ vrstvy hledajf zdkladn{ rysy

Prvni konvolu¢n{ vrstva se ,,divd“ na malé ¢dsti obrizku pomocf filtrti (napt. 3x3 pixely) a muze se
v ném naucit hledat zdkladn{ vizudlni rysy, jako jsou:

— hrany (svislé, vodorovné, sikmé),

— jednoduché ktivky a linie,

—  barevné prechody.

Kazdy filtr vytvati vlastni ,feature map®, kterd ukazuje, kde se dany rys v obrizku nachdzi. Po
konvoluéni vrstvé se obvykle pouZije aktivaéni funkce ReLU - funkce, kterd ponechd pouze kladné
hodnoty a zbytek vynuluje. Tim zvyrazni vyrazné rysy a potlaéi nepottfebné informace.

Priklad zmény tvaru dat po této ¢dsti mtze byt:

Vstup: [1,3,128,128]
Conv + ReLU: [1, 8,126, 126] (napt. 8 filtrt 3x3)
Ukdzka v Pythonu:

# 5) Definice prvni konvoluc¢ni vrstvy
# 8 filtrd o velikosti 3x3, stride=1, bez paddingu
convl = nn.Conv2d(

in_channels=3,

out_channels=38,

kernel_size=3,

stride=1,

padding=0

# 6) Aplikace konvoluce
conv_out = convl(img_tensor)
print("Tvar po konvoluci (B, C, H, W):", conv_out.shape)

# 7) Aplikace aktivaéni funkce RelU

relu = nn.RelLU()

conv_out_relu = relu(conv_out)

print("Tvar po ReLU (B, C, H, W):", conv_out_relu.shape)

Krok 3: Pooling, ktery zjednodusuje informace
Poolingovi vrstva zmensi rozméry dat a zachovd nejdilezitéjsi prvky. Nejéastéji se pouZivd tzv. ,max
8 Y ) JS1 prvky. IN€j JLs€p
pooling® — z malé oblasti (napft. 2x2) vybere nejvyssi hodnotu. Efekt této vrstvy je ndsledujici:
—  zrychluje préci sité,
— sniZuje pocet parametrt a riziko pteucent,
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—  zachovd nejvyraznéjsi informace.

Priklad zmény tvaru dat:

Pted poolingem: [1, 8,126, 126]
Po poolingu: [1,8, 63, 63]
Ukdzka v Pythonu:

# 8) Definice max pooling vrstvy
# 2x2 okno, stride = 2
maxpool = nn.MaxPool2d(kernel size=2, stride=2)

# 9) Aplikace poolingu

pool out = maxpool(conv_out relu)
print("Tvar po max poolingu (B, C, H, W):", pool_out.shape)

Krok 4: Dal§f vrstvy hledajf slozitéjsi struktury

vev /s

Cim hloubgji v siti postupujeme, tim slozitéjsi souvislosti v datech dokdze model zachytit. I kdyz se v
jddru jednd o ¢isté matematické vypocty, které jsou pro lidskou mysl tézko uchopitelné, maizeme si
tento proces pro lepsi pochopeni predstavit jako postupné sklidini mozaiky:

— propojovan{ detailt: prvotni linky a hrany se v dal$ich vrstvich zadinaji spojovat do

vev /s

konkrétnéjsich tvart, jako jsou oblouky, miizky nebo specifické barevné prechody,

— vnimdn{ celkového obrazu: Tyto utvary se nakonec spoji do komplexnich vzort, keeré siti

napovidaji, co se na snimku nachdzi. Z dfivéjsich ktivek tak vznikne celkovy obrys objektu
nebo jeho typickd struktura.

Tvar dat se pti dalsim prichodu muze ddle meénit, napriklad:

Po dalsi Conv + ReLU: [1, 16, 61, 61]

Po dal$im Poolingu: [1, 16, 30, 30]

V této fizi sit uz nepracuje se separdtnimi pixely samostatné, ale spise s informacemi o obrdzku.

Ukdzka v Pythonu:

# 10) Druha konvolucni vrstva
# Vstupnich kandll = 8 (z predchozi vrstvy)
# Vystupnich kanall = 16
conv2 = nn.Conv2d(
in_channels=8,
out_channels=16,
kernel_size=3,
stride=1,
padding=0
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# 11) Aplikace druhé konvoluce
conv2 out = conv2(pool out)
print("Tvar po 2. konvoluci (B, C, H, W):", conv2_out.shape)

# 12) RelLU aktivace
conv2_out_relu = relu(conv2_out)
print("Tvar po RelLU (B, C, H, W):", conv2 out_relu.shape)

# 13) Druhy pooling

maxpool2 = nn.MaxPool2d(kernel size=2, stride=2)

pool2_out = maxpool2(conv2_out_relu)

print("Tvar po 2. poolingu (B, C, H, W):", pool2 out.shape)

Krok 5: Ptevod dat na koneéné rozhodnut{

Po poslednim ,poolingu® jsou data jest¢ stile ve formé ,feature maps® (map rysi), ne ve formé
seznamu hodnot. Proto je nejprve musime pfevést na jednorozmeérny vektor — samostatny fddek ¢i
sloupec ¢isel — tomuto kroku fikime flattening,

Priklad zmény tvaru:
Pred flatteningem: [1, 16, 30, 30]
Po flatteningu: [1, 14400]

Tento vektor (fada ¢isel) se poté predd plné propojené vrstvé, keerd:
—  spoji veskeré ziskané informace,
— vyhodnoti, co obrizek nejspise obsahuje,
— vrdtl ,,skére nebo pravdépodobnosti pro vsechny mozné ttidy (tfida reprezentuje oznaceni
obsahu na obrdzku - pes, kocka, auto apod.).

Ukdzka v Pythonu:

# 14) Flattening - prevod feature maps na jednorozmérny vektor
# z (B, C, H, W) » (B, C*H*W)

batch_size = pool2 out.size(9)

flat = pool2 out.view(batch_size, -1)

print("Tvar po flatteningu (B, N):", flat.shape)

# 15) Plné propojena (fully connected) vrstva
# zde priklad pro 4 tridy (napr. pes, kocka, kUn, medvéd)
fc = nn.Linear(

in_features=flat.size(1),

out_features=4

# 16) Vypocet vystupnich skére (logitll) pro jednotlivé tridy
logits = fc(flat)
print("Tvar vystupu plné propojené vrstvy (B, num_classes):", logits.shape)
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# 17) Prevod na pravdépodobnosti pomoci softmax
softmax = nn.Softmax(dim=1)

probs = softmax(logits)

print("Pravdépodobnosti trid:", probs)

Shrnuti celého procesu:

Obrizek vstoupi do CNN a prevede se do ¢iselné podoby.

Konvoluéni vrstvy + ReLU vyhledévajf rysy (hrany, tvary a pak také ¢dsti objekt).
Pooling vrstva data zjednodusuje a odstraniuje nepodstatné detaily.

Hlubsi vrstvy sklddaji rysy do slozit¢jsich strukeur.

M .

Flattening a plné propojend vrstva uréi, co na obrizku je.

Tento proces umoziiuje CNN chdpat obrizek postupné — od drobnych detaili az po celek — podobné
jako to del4 lidské oko a mozek.

1.6 Jak se CNN naudi rozpoznat obrazek?

V ptedchozi kapitole jsme si ukdzali, jak konvolu¢ni neuronovi sit zpracovivd obrizek krok za
krokem. Aby ale sit dokdzala spravné rozpoznat, co se na obrizku nachdzi, musi se to nejprve naudit.
V této kapitole si vysvétlime, jak proces uceni probihd.

Na prvni pohled mtiZe ptisobit témét magicky, Ze sit po ¢ase sama poznd kocku, psa nebo auto. Ve
skutecnosti viak proces uceni vychdzi z pomérné jednoduché myslenky: sit postupné upravuje své
vnitin{ hodnoty (parametry, zejména véhy filtrr), aby se jeji vystup co nejvice pfibliZil spravnému

vysledku.
Cely proces u¢eni CNN Ize rozdélit do nékolika kroki:

1. Sitdostane trénovaci obrizek a spravny vysledek — ¢ili skutecnost, jestli se na obrdzku nachdzi
kocka, pes nebo naptiklad néco jiného. Takové obrdzky tvofi tzv. trénovaci data.

Kazdy obrdzek:
— projde siti,
—  sit vytvotf odhad (naptiklad na 70 % se na obrdzku nachdzi kocka, na 25 % pes a na 5

% auto),

— tento odhad porovnime se spravnou odpovédi.

2. Vyhodnotise chyba (,loss*)

Po porovnidni odhadu konvoluéni sité s realitou (co se na obrizku opravdu nachizi)
vypocitime chybu modelu, ¢asto nazyvanou ,loss“ (hodnota ztritové funkee). Cim vetsi je
rozdil mezi odhadem a spravnou odpovédi, tim je chyba modelu ,loss“ vyssi.

Zjednodusené:
Sit fekla: 0.42 (pes)
Sprivnd odpoved byla: 1.00 (kocka)

Sit se mylila, coz znamend vysokd chyba (,loss®).
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3. Sit upravi své vnitini parametry (vdhy aj.)
Aby se sit postupné zlepSovala, musi upravovat své parametry — predevsim:

— hodnoty filtri v konvoluénich vrstvich,

— véhy v plné propojenych vrstvich.
Hodnoty téchto parametrt uréuji, jakym zptsobem sit zpracoviva obrézky. K jejich prave
se pouzivd algoritmus zvany zpétné $ifeni chyby (,,loss backpropagation®), ktery spolupracuje
s optimaliza¢nim algoritmem, jenz rozhoduje o tom, jak moc maji byt jednotlivé parametry
upraveny, aby se chyba predikce konvoluéni neuronové sité zmensovala.

4. Opakovini vyse uvedenych bodir
Ucenf{ jednim obrézkem nestadi — sit musi vidét tisice az miliony ptikladi. Po kazdé ddvce
(»batch®) téchto obrdzku sit pti svém tréninku upravi své vahy smérem vedoucim ke snizeni
celkové chyby. Postupnym opakovinim se jeji schopnost rozpozndvat objekty na obrdzcich
stdle zlepsuje.

V pribéhu tréninku dochdzi k tomu, Ze:

— nizké vrstvy se naudi hledat zdkladni vzory,
— stiedni vrstvy sklddaji tyto prvky dohromady do ¢dsti objektt a
—  vy$$i vrstvy rozpozndvaji celé objekty.

Konvoluéni neuronovi sit tedy nezaéne rozumét obrdzkiam hned, ale uéi se postupné.

5. Testovini toho, zda se sit skute¢né néco naudila

Sit v poslednim bod¢ testujeme na obrézcich, které pfi tréninku nikdy nevidéla. Pokud
spravné rozpoznd i nové obrizky, muzeme konstatovat, Ze se sit kvalitné naucila a nedoslo
k pteuceni nebo k nedostate¢nému nauceni. Pokud sit sprévné funguje pouze na obrizcich,
které vidéla jiz pti tréninku (trénovaci data), ale selhdvd na novych, je pteucend, pokud neni
sit schopna rozpoznat ani obrazky z trénovacich dat, je nedostatecné naudend. I zde vidime
klasické rozdéleni dat pfi tréninku neuronovych siti na:

— trénovaci data — sit se z nich ud,

— valida¢ni data — pfesnost sit¢ se na nich vyhodnocuje béhem tréninku, abychom
v redlném case videli, jestli jde trénink spravnym smérem, ¢i nikoliv,

— testovaci data — sit na nich provadi findlni vyhodnoceni své presnosti po dokonéeni
jejtho tréninku.

Shrnutf celého procesu:

Konvoluéni neuronovi sit se uéf tak, Ze:

1. dostane obrizek a vytvoti odhad toho, jaky objekt se na ném nachdzi,
porovnd ho se spravnou odpovédi a vypocitd chybu (,,loss®),

2
3. pomoci zpétného $ifeni chyby a optimalizaéniho algoritmu upravi své vnitini parametry,
4. tento proces ndsledn¢ opakuje tisickrdt az milionkrt,

5

postupné se pii spravném nastaveni zlepuje, az zvlddd rozpozndvat objekty s vysokou
pfesnosti.

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



1.7 Kde v$ude se CNN pouzivaji a jak se k nim dostat

vev /s 7

Konvoluéni neuronové sité dnes patii mezi nejpouzivanéjsi ndstroje pro zpracovavini obrazovych dat
a v nékterych pripadech vyznamné ovliviiuji nds kazdodenni Zivot — ¢asto i v situacich, kdy si to ani
neuvédomujeme. V této kapitole si ukdZeme, kde se s CNN mutizeme setkat v praxi, a nazna¢ime, jak
s nimi maze zaéit pracovat i za¢dte¢nik.
CNN v praxi — kde se s nimi setkdvime?
1. Rozpoznivini objektt na obrizcich a ve videu
CNN se pouzivaji k tomu, aby uréily, co se nachizi na obrdzku nebo v jednotlivych snimcich
videa, napriklad:
— rozpozndvini obli¢ejti v mobilnich telefonech,

— tfidén{ fotografii podle obsahu (kocka, pes, auto aj.),
— filtrovdni nevhodného obsahu na socidlnich sitich apod.

7 N7 7

2. Autonomni fizeni a dopravni systémy
Autonomni auta vyuzivaji CNN ke zpracovini obrazu z kamer, aby dokdzala vidét okolni
svét, naptiklad:
— rozpozndvini dopravnich znadek,
— detekce chodct, aut nebo prekdzek,
— sledovdni jizdnich pruhu.
3. Zdravotnictvi a Iékatskd diagnostika
CNN pomiéhaji Iékattam analyzovat snimky z mediciny. DokdZou si v§imnout detaild, kreré
mohou byt pro lidské oko obtizné postiehnutelné, napiiklad:
— analyza rentgenti, magnetickych rezonanci ¢i CT snimkd,
— v&asni detekce nddortt nebo abnormalit,
— asistence pti diagnostice riznych nemoci apod.
4. Bezpecnost a dohledové systémy
Vyuzivaji se v kamerovych systémech k detekci pohybu, rozpozndni osob nebo podezielého
chovini.
5. Dalsi oblasti poutit, jako napiiklad kontrola kvality vyrobka (odhalovini vad na souddstkéch
aj.), nebo naptiklad i v zdbavnich stérich (vyuziti v po¢ita¢ovych hrich) aj.

Jak se k prici s CNN muiZe dostat i zacdteénik?

I kdyz mohou CNN pusobit slozité, dnes je mozné s nimi zaéit pracovat mnohem snadnéji nez
diive. Sta¢i postupovat po malych kraccich a vyuzit dostupné ndstroje a zdroje.
1. Praktické prostiedi, kde Ize CNN vyzkouset

Denné¢ pouzivané knihovny a platformy, které jsou vhodné pro zacdte¢niky:
— Google Colab - nic se nemusi instalovat, béZi v prohlizeci,
— Jupyter Notebook — idedlni forma, pokud chceme programovat lokélné na svém PC,
— PyTorch, TensorFlow, Keras — nejpouzivanéjsi knihovny pro hluboké ucen.

2. Doporuceny postup pro prvni experimenty s CNN
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Pokud chcete zadit od jednoduchych prikladd, vhodna cesta muze byt:

a. porozumét zdkladim neuronovych siti — co je neuron, vihy, aktivacni funkce,
trénovini apod.

b. vyzkouset si prvni malou CNN - vyuzit jednu z dfive uvedenych knihoven s pomoci
napiiklad né¢jakého ndvodu (velké mnozstvi videf na internetu) a pouzitf jednoduché
CNN naptiklad na datasetu ru¢né psanych ¢islic MNIST.

c. naudit se zobrazit mezivystupy konvolu¢nich vrstev (tzv. ,feature maps®). Diky tomu
uvidite, jaké rysy obrdzku sit v jednotlivych vrstvich ,vnim4“. V praxi to zvlidne i
zadite¢nik pomoci nékolika fidka kédu.

d. vyzkouset slozitjsi dataset (naptiklad zvifata aj.),

e. zalit experimentovat — ménit pocet vrstey, filtry, pooling vrstvy, dropout vrstvy a
sledovat, jak se mén{ vysledky — pomuze k pochopeni chovini neuronové sité pti
zméné jejich hyperparametri.

3. Zdroje, které mohou pti uc¢eni pomoci:

—  krétké online kurzy a tutoriily,
oteviené datové sady (MNIST, CIFAR, ImageNet aj.),
GitHub projekty, ukdzkové kédy, Kaggle ad.,

Shrnutf{:

Y/Y

Konvoluéni neuronové sit¢ maji dnes obrovské vyuziti napii¢ modernim svétem — od rozpoznivini
obli¢eju v telefonu pres medicinu aZ po tizeni aut. Prestoze mohou na prvni pohled ptsobit sloZité,
existuje mnoho jednoduchych cest a ndstrojt, které zaddtetnikim umoziiuji CNN vyzkouset,
pochopit a pozdéji s nimi pracovat na vlastnich projekeech.

1.8 Praktické cviceni s fesenim

Nize najdes jednoduché, ale kompletni praktické cviceni: postavime a natrénujeme malou CNN,

kterd rozpozndvéd ru¢né psané ¢islice z datasetu MNIST. Na konci navic vizualizujeme feature maps
z prvni konvoluéni vrstvy, aby bylo vidét, ,.co sit vaimad®.

Zadinf:

Cil: Nauc¢it jednoduchou CNN rozpoznat ¢islice (0-9) z obrézki o velikosti 28x28 pixelu.

Data: MNIST (60000 trénovacich a 10000 testovacich obrazki).

Postup: Nadist data — normalizovat — definovat CNN - natrénovat (pdr epoch) — ovéfit piesnost —
zobrazit ,feature maps® pro 1 ukdzkovy obrézek.

Kompletn{ feSeni v Pythonu s vyuzitim knihovny PyTorch:

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

from torch.utils.data import Dataloader

from torchvision import datasets, transforms
import matplotlib.pyplot as plt
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import numpy as np
import random
import os

# Reproducibilita (volitelné)
seed = 42

random.seed(seed)
np.random.seed(seed)
torch.manual_seed(seed)
torch.cuda.manual _seed all(seed)

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
print("Zarizeni:", device)

# Transformace: prevod na Tensor a normalizace do rozumného rozsahu
transform = transforms.Compose ([

transforms.ToTensor(), # [0,1]
transforms.Normalize((90.1307,), (0.3081,)) # standardni normalizace pro
MNIST

D

train_ds = datasets.MNIST(root="./data", train=True, download=True,
transform=transform)
test ds = datasets.MNIST(root="./data", train=False, download=True,
transform=transform)

train_loader = Dataloader(train_ds, batch_size=64,

shuffle=True, num workers=2, pin_memory=True if device.type=="cuda" else
False)

test_loader = Dataloader(test_ds, batch_size=256, shuffle=False,
num_workers=2, pin_memory=True if device.type=="cuda" else False)

class SmallCNN(nn.Module):
def __init_ (self):

super(). init_ ()

# Vstup je 1x28x28 (MNIST je cernobily)

self.convl = nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=8, kernel size=3,
padding=1) # -> 8x28x28

self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=8, out_channels=16, kernel size=3,
padding=1) # -> 16x14x14 (po poolingu)

self.pool = nn.MaxPool2d(2) # pOli vysku i Sirfku: 28->14->7

# Po dvou poolinzich: 16 kanald, prostor 7x7 => 16*7*7
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self.fc1l
self.fc2

nn.Linear(16*7*7, 64)
nn.Linear(64, 10) # 10 trid (0-9)

def forward(self, x):
# Blok 1: Conv->RelLU->Pool

x = self.convl(x) # 8x28x28

x = F.relu(x)

x = self.pool(x) # 8x14x14

# Blok 2: Conv->RelLU->Pool

x = self.conv2(x) # 16x14x14

x = F.relu(x)

x = self.pool(x) # 16x7x7

# Flatten -> Dense -> ReLU -> Dense

x = torch.flatten(x, 1) # [batch, 16*7*7]

x = F.relu(self.fcl(x))

x = self.fc2(x) # logits (nesoftmaxované skére pro 10
trid)

return x

model = SmallCNN().to(device)
print(model)

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=1e-3)
criterion = nn.CrossEntropylLoss()

def train_one_epoch(epoch):
model.train()
running loss, correct, total = 0.0, 0, ©
for imgs, labels in train_loader:
imgs, labels = imgs.to(device), labels.to(device)

optimizer.zero_grad()

logits = model(imgs)

loss = criterion(logits, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

running_loss += loss.item() * imgs.size(©)
preds = logits.argmax(dim=1)

correct += (preds == labels).sum().item()
total += labels.size(9)
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print(f"[E{epoch}] train loss: {running_loss/total:.4f} | train acc:
{correct/total*100:.2f}%")

@torch.no_grad()
def evaluate():
model.eval()
correct, total = 0, ©
for imgs, labels in test_loader:
imgs, labels = imgs.to(device), labels.to(device)
logits = model(imgs)
preds = logits.argmax(dim=1)
correct += (preds == labels).sum().item()
total += labels.size(9)
acc = correct/total*100
print(f"test acc: {acc:.2f}%")
return acc

EPOCHS = 3 # kratky trénink pro demo; mizeS zvys$it pro lepsSi presnost
for epoch in range(1l, EPOCHS+1):

train_one_epoch(epoch)

evaluate()

# Vezmeme 1 testovaci obrazek, pustime ho pres prvni konvolucni vrstvu
# a vykreslime nékolik map rysl, aby bylo vidét, co vrstva ,,vnima“.
model.eval()

# Vezmeme 1 batch z test _loaderu
images, labels = next(iter(test_loader))
images = images.to(device)

# Pro feature maps pouzijeme "hook" nebo prosté zavolame dilci prlchod
# Zde primo zavolame convl a RelLU+pool, abychom vidéli vystup po prvni
konvoluci.
with torch.no_grad():

x = model.convl(images) # tvar: [batch, 8, 28, 28]

x = F.relu(x)

# Vybereme prvni obrdzek v batchi a jeho mapy ryst (kanaly)
fmaps = x[0@].detach().cpu() # tvar: [8, 28, 28] - 8 feature maps

# Vykreslime prvnich 8 map (nebo méné, podle out_channels)
n_show = min(8, fmaps.shape[@])

cols = 4

rows = int(np.ceil(n_show/cols))
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plt.figure(figsize=(8, 2*rows))
for i in range(n_show):
plt.subplot(rows, cols, i+1)
plt.imshow(fmaps[i].numpy(), cmap="gray')
plt.axis('off")
plt.title(f"Map {i}")
plt.suptitle("Feature maps - vystup z 1. konvoluc¢ni vrstvy (po ReLU)", y=1.02)
plt.tight_layout()

plt.show()

# 4+ttt

# 7) PREDPOVED NA NEKOLIKA OBRAZCICH
# -ttt 3

@torch.no_grad()
def show preds(n=8):
model.eval()
images, labels = next(iter(test_loader))
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
logits = model(images)
preds = logits.argmax(dim=1)

plt.figure(figsize=(12, 3))

for i in range(n):
plt.subplot(1l, n, i+1)
plt.imshow(images[i].cpu().squeeze(), cmap='gray')
plt.title(f"pred: {preds[i].item()}\ntrue: {labels[i].item()}")
plt.axis('off")

plt.suptitle("Ukazkové predpovédi")

plt.tight layout()

plt.show()

show_preds(8)
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Priloha — vice matematiky

?2? Chceme?
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