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» infarkt neni jednoduché diagnostikovat

» expert (Udajné) pozna infarkt ve zhruba 88% pripadd,
plany poplach nastava ve zhruba 29%.

» neuronové sité to pocatkem devadesatych let zvladly 1épe

Organizacni dynamika:
» Tivrstva sit 41 —10-10-1
» Vstupy jsou rtizné atributy pacientt prijatych na kardiologii:

» napf. vék, pohlavi, nevolnost, zvraceni, dusnost, cukrovka,
vysoky tlak, ...

» binarni vstupy jako napt. pfitomnost cukrovky nebo pohlavi
jsou kédovany pomoci 0 a 1

» ostatni jsou normalizovany do intervalu [0, 1]

Aktivni dynamika:

» aktivacni funkce: standardni logistické sigmoidy

o(¢) = 1+1e*‘i
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Diagnoza srdecniho infarktu

Adaptivni dynamika: trénink:

» tréninkova mnozina obsahovala 356 pacientt, 236 bez
infarktu, 120 s infarktem

» gradientni sestup na nahodné vybrané poloviné pacientd
(pll s a pual bez infarktu)

» oCekavané vystupy 1 nebo 0 podle toho, zda pacient mél Ci
nemél infarkt

vysledky:
» testovano na 178 pacientech, ktefi nebyli soucasti
tréninkové mnoziny (60 s infarktem, 118 bez)
» 92% korektni identifikace infarktu (oproti 88% u expertu)
» 4% faleSny poplach (oproti 29% u expertu)
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Napf. se jedna o predvidani vyvoje pocasi, hodnot akcii,
ménovych kurzd, poctu zakaznik apod.
(hrubd) matematicka formulace:
» Méjme numerickou fadu ay, ap, as, . . .
(napt. hodnota koruny vicéi euru po jednotlivych dnech)

» Chceme odhadnout a,, 1 na zakladé a;, as_1, ..., ar—
UvaZzme sit' s k vstupnimi a jednim vystupnim neuronem. Tuto
sit natrénujeme na Casti fady tak, Ze ji budeme predkladat
ag,ar—1,.-.,ap-x Navstupy a a1 ocekavany vystup.

(V pfipadé ménovych kurzl pouzijeme historii vyvoje za posledni roky.)

Sité pro predikci ¢asovych fad se obvykle rozsituji o dalsi vlastnosti:

» dalSi vstupy modelujici prostfedi v némz se fada vyviji
(napt. hospodarské parametry statu)

» vystup se Casto vraci zpét jako dalsi vstup, ¢imz Ize dosahnout
predikce na vice krokl
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» Neuronova sit, ktera prevadi anglicky psany text na retéz
fonémda (tj. provadi fonteticky prepis)
Foném je nejmensi soucast zvukové stranky feci, kterd ma rozliSovaci
funkci v systému konkrétniho jazyka.

» Vystup potom muze byt vstupem hlasového syntezatoru.

Text NETtalk Phoneme stmng DECtalk Speech




» vstup je reprezentovan pomoci 29 symboll (anglicka
abeceda + Carka, teCka, mezera)



NETtalk

» vstup je reprezentovan pomoci 29 symbolu (anglicka
abeceda + Carka, teCka, mezera)

» mezivystup (vystup sité) je posloupnost
26-dimenzionalnich artikulacnich vektor(

vektor popisuje zplisob, jakym je zvuk generovan, napf. pozice v
Ustech, pfizvuk, intonace, mlaskavost, ...



NETtalk

» vstup je reprezentovan pomoci 29 symbolu (anglicka
abeceda + Carka, teCka, mezera)

» mezivystup (vystup sité) je posloupnost
26-dimenzionalnich artikulacnich vektoru
vektor popisuje zplisob, jakym je zvuk generovan, napf. pozice v

Ustech, pfizvuk, intonace, mlaskavost, ...

» artikulacni vektor je poté prelozen na foném
Zkoumali vice zpUsobu prekladu:



NETtalk

» vstup je reprezentovan pomoci 29 symbolu (anglicka
abeceda + Carka, teCka, mezera)

» mezivystup (vystup sité) je posloupnost
26-dimenzionalnich artikula¢nich vektor(
vektor popisuje zplisob, jakym je zvuk generovan, napf. pozice v
Ustech, pfizvuk, intonace, mlaskavost, ...

» artikulacni vektor je poté prelozen na foném
Zkoumali vice zpUsobu prekladu:
» foném s Euklidovsky nejbliz§im artikulanim vektorem



NETtalk

» vstup je reprezentovan pomoci 29 symbolu (anglicka
abeceda + Carka, teCka, mezera)

» mezivystup (vystup sité) je posloupnost
26-dimenzionalnich artikula¢nich vektor(
vektor popisuje zplisob, jakym je zvuk generovan, napf. pozice v
Ustech, pfizvuk, intonace, mlaskavost, ...

» artikulacni vektor je poté prelozen na foném
Zkoumali vice zpUsobu prekladu:

» foném s Euklidovsky nejbliz§im artikulanim vektorem
» foném jehoz artikulacni vektor svira nejmensi Uhel s
vystupnim vektorem
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Organizac¢ni dynamika:
» Sit je vicevrstva.
» 203 vstupnich neuronu
» systému se na vstup dava ,okno“ obsahujici 7 symbold, ¢te
se prostfedni symbol, ostatni davaji kontext
» kazdy znak je kddovan unarne (ij. na kazdy symbol pfipada
29 vstupl (7 - 29 = 203) )
» 1 az 2 skryté vrstvy Citajici az 0 az 120 neurond
Standardné se tento pfiklad prezentuje s jednou skrytou vrstvou
obsahujici 80 neuront
» vystupni vrstva obsahuje 26 vystupnich neurond, které
predstavuji artikulacni vektor
(vystup se nakonec prelozi na foném)
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Adaptivni dynamika:
» dva druhy vzord: Miriam Webster’s Pocket Dictionary a
détska neformalni fe¢
» gradientni sestup (zpétna propagace)
» inicialné vahy nastaveny nahodné uniformné z intervalu
[-0.3,0.3]
Vzory: Miriam Webster’s Pocket Dictionary

» cely slovnik mél 20012 slov, trénovano na podmnoziné o
1000 nejfrekventovanéjSich slovech

» slova vybirana nahodné

» adaptace vzdy po jednom slové (tj. rameCkem se projelo
slovo, podle kumulovaného gradientu se upravily vahy)
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Vysledky pro Miriam Webster’s:

» na tréninkovych vzorech dosahli presnosti 98% (pfi 120
skrytych neuronech)
» pii aplikaci takto naucené sité na cely slovnik dostali
presnost 77%
» pii prabézném uceni na celém slovniku dosahli po jednom
prabéhu 85%
» po péti prichodech 90%
» zvySovani poCtu neuronu, velikosti ramecku, poctu vrstev
vzdy vedlo ke zlepSeni (byli limitovani vypocetnim
vykonem cca 2 znaky za vtefinu (rok 1987) )
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Vzory: Détska neformalni rec:

» trénink na 1024 slovech, testovano na dalSich 439

» rameCkem se projizdél cely text, hranice slov byly
specialné vyznaceny

» problematické, jedno slovo bylo vyslovovano mnoha
zpusoby

Vysledky pro neformalni fec:

» na tréninkovych vzorech dosahli 95%, pfi testu pak 78% (ij.
docela dobra generalizace)

» testovali odolnost proti naruseni: pficteni nahodné
vygenerovanych hodnot z [-0.5, 0.5] k vdham se projevilo
jen minimalné

» naucena sit méla vétsinu vah v praimeéru 0.8 (témér
vSechny byly mensi nez 2)
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Organizacni dynamika:
» vicevrstva sit, 960 — 4 — 30 (nékdy 960 — 5 — 30)
» komponenty vstupu odpovidaji boddm obrazu z kamery
Aktivni dynamika:
» aktivacni funkce: skryté neurony maji sigmoidalni funkce,
vystupni maji linearni
» Smér jizdy odpovida tézisti vSech vystupnich neuront
tj. vystupni neurony Ize uvazovat jako hmotné body umisténé na pfimce
se stejnym rozestupem, hmotnost neuronu se rovnd jeho hodnoté
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Adaptivni dynamika: Trénovano za jizdy.
» Aktualni vyhled na silnici sniman kamerou, zhruba 25
obrazu za vtefinu
Ve . Ve -
» Tréninkové vzory tvaru (X, di) kde
> Xx = obraz silnice
» dk = prislusné natoceni volantu fidice
» natoceni volantu distribuovano pomoci Gaussova
rozloZeni na vystupy:

dy = e DF/10
kde D; je vzdalenost i-tého vystupu od toho, ktery
odpovida natoceni volantu

(Toto je lepSi nez binarni vystup, protoze reakce na
podobné silnice jsou velmi blizké.)
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Naivni pristup: brat vstupy z kamery a podle nich adaptovat.

To vede k néasledujicim problémum:
» Jestlize fidi¢ jede dobte, sit se nenauci fesit odchylky od
trasy. Mozna drsna reSeni jsou
» vypnout pfechodné uceni a sjet z trasy, poté zapnout uceni
a nechat sit sledovat, jak se s tim fidi¢ vyrovna
» nechat fidi¢e jezdit divoce (ponékud nebezpecné, drahé,
nespolehlivé)
» aktudlni vyhledy z okna jsou ponékud repetitivni, sit' se
mUze pretrénovat na malo vzorech
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Problém s prili§ ,spravnou” jizdou fidice se fesi takto:

» kazdy vyhled na silnici je posouvanim rozmnozen na 15
podobnych kopii

Original Image

d A - AN
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NNy

» pozadovany vystup se vygeneruje pro kazdou kopii
Repetitivnost aktualnich vyhledd z okna se fesi takto:

> systém ma buffer 200 obrazku (v€etné 15 kopii aktualniho), v
kazdém kole tréninku se trénuje na téchto vzorech

> po tréninku se sejme novy obraz, udéla se 15 kopii a témi se
nahradi 15 obraz z bufferu (10 s nejmensi chybou, 5 ndhodné)
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ALVINN - uéeni

» standardni zpétna propagace

» konstantni rychlost ueni pro kazdy neuron zvlast, amérna
pocCtu vstupl

» pomalu rostouci moment

Vysledek:
» Trénink trval 5 minut, fidiC jel rychlosti 4 mile za hodinu
» ALVINN byl schopen jet i po ¢astech silnice, které nikdy
Lnevidel” a za rozlicného pocasi
» v dobé vzniku byl schopen jet maximalni rychlosti, kterou
zvladal hydraulicky ovladac



ALVINN - vyvoj vah

kolo 10

kolo 20

Zde h1,..., h5 jsou skryté neurony.
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Srovnani ALVINNa s ,explicitnim programovanim®.
Pro efektivni fizeni je potreba:
» najit vlastnosti obrazkl dulezité pro fizeni
(ALVINN najde sam)
» tyto vlastnosti detekovat v aktudlnich obrazech
(ALVINN si vytvori vlastni detektory)
» implementovat fizeni v reakci na vlastnosti obrazki
(ALVINN se to nauci sam od fidiCe (rychle))
Nevyhody ALVINNa (pozdéji feSené celou Skalou rozsireni)
» umél jezdit jen po jednom typu silnice (rdzny povrch, pocet
pruhd, atd.)

Pozdéji feSeno pomoci slu¢ovani vice ALVINNU spojenych do jedné
sité, kazdy natrénovan na jiny typ silnice (MANIAC)

» nebyl nijak napojen na ,vyS$Si“ fizeni, napfiklad sledovani
cesty po mapé apod.

Reseno napt. vélenénim ALVINNa do vétsiho ugiciho systému.
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Cilem je rozpoznat rukou psané cislice
» vstupy: obrazky ¢islic 16 x 16, stupné Sedi normalizovany
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Rozpoznavani smeérovacich Cisel

Cilem je rozpoznat rukou psané cislice
» vstupy: obrazky ¢islic 16 x 16, stupné Sedi normalizovany

do [-1,1]
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Tig. 4. Sizve-normalized examples from the MNIST database.

» vystup: jedna z deseti hodnot



Layer H3
30 Hidden Units

Layer H2
12x 16 = 192
Hidden Uruts

Layer H1
12x 64 = 768
Hidden Units

256 Inpul Unuts

Fully Connected
~ 300 Links

Fulty Connecled
~ 6,000 Links

~ 40,000 Links
from 12 Kerneis
5x5x8

~ 20,000 Links
from 12 Kernels

B 5x$§

20



Rozpoznavani Cislic
Organizacni dynamika: acyklicka sit (4 vrstvy), néco jako

vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony

sousedicich vrstev
» 1. vrstva:

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev
» 1. vrstva:

» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*
pro vysi vrstvu)

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev

» 1. vrstva:
» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*

pro vysi vrstvu)
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony

sousedicich vrstev
» 1. vrstva:

» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*

pro vysi vrstvu)
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)
» 2. vrstva:

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony

sousedicich vrstev
» 1. vrstva:

» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*

pro vysi vrstvu)

» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)

» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)

» 2. vrstva:
» 12 skupin po 4 X 4 neuronech

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony

sousedicich vrstev
» 1. vrstva:

» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*

pro vysi vrstvu)

» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)

» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)

» 2. vrstva:

» 12 skupin po 4 x 4 neuronech

» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z oken 5x 5 z
osmi skupin z nizsi vrstvy (vSech 8 oken pro jeden neuron
ma stejnou polohu)

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev
» 1. vrstva:
» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*
pro vysi vrstvu)
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)
» 2. vrstva:
» 12 skupin po 4 X 4 neuronech
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z oken 5x 5 z
osmi skupin z nizsi vrstvy (vSech 8 oken pro jeden neuron
ma stejnou polohu)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy

21



Rozpoznavani Cislic
Organizac¢ni dynamika: acyklicka sit' (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev
» 1. vrstva:
» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek
pro vysi vrstvu)
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)
» 2. vrstva:
» 12 skupin po 4 X 4 neuronech
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z oken 5x 5 z
osmi skupin z nizsi vrstvy (vSech 8 oken pro jeden neuron
ma stejnou polohu)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
» 3. vrstva: 30 neurond, kompletné spojena s pfedchozi vrstvou

21



Rozpoznavani Cislic
Organizacni dynamika: acyklicka sit (4 vrstvy), néco jako
vicevrstva, ale nemusi vést spoj mezi vdemi neurony
sousedicich vrstev
» 1. vrstva:
» 12 skupin po 8 x 8 neuronech (skupina 8 x 8 tvofi ,obrazek*
pro vysi vrstvu)
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z okna 5 x 5 ze
vstupu (okna se prekryvaji, jsou poloZena ob dva pixely)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
(maji za ukol detekovat stejnou viastnost v rliznych ¢astech
obrazku)
» 2. vrstva:
» 12 skupin po 4 X 4 neuronech
» kazdy neuron z jedné skupiny ma vstupy z oken 5x 5 z
osmi skupin z nizsi vrstvy (vSech 8 oken pro jeden neuron
ma stejnou polohu)
» v8echny neurony z jedné skupiny sdili stejné vahy
» 3. vrstva: 30 neurond, kompletné spojena s pfedchozi vrstvou

4. vrstva: 10 vystupnich n., kompletné spojena s predchozi ”



Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

22



Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:
» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens
Dvoji interpretace vystupu:

» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici

» totéz, ale vstupy se dvéma a vice velkymi vystupnimi
hodnotami (tj. nejednoznacné) byly odmitnuty

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:
» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici
» totéz, ale vstupy se dvéma a vice velkymi vystupnimi
hodnotami (tj. nejednoznacné) byly odmitnuty
Adaptivni dynamika:
Vstupy:

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:
» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici

» totéz, ale vstupy se dvéma a vice velkymi vystupnimi
hodnotami (tj. nejednoznacné) byly odmitnuty

Adaptivni dynamika:
Vstupy:
» trénink na 7291 vzorech, testovano na 2007 vzorech

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:
» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici

» totéz, ale vstupy se dvéma a vice velkymi vystupnimi
hodnotami (tj. nejednoznacné) byly odmitnuty

Adaptivni dynamika:

Vstupy:
» trénink na 7291 vzorech, testovano na 2007 vzorech
» mnoho pfikladu bylo hodné pokfivenych

22



Rozpoznavani Cislic
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: hyperbolicky tangens

Dvoji interpretace vystupu:
» vystupni neuron s nejvétsi hodnotou identifikuje Cislici
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Adaptivni dynamika:
Vstupy:
» trénink na 7291 vzorech, testovano na 2007 vzorech
» mnoho pfikladu bylo hodné pokfivenych
Trénink:
» modifikovana zpétna propagace (v podstaté sdruzené
gradienty), online
» vahy inicialné ndhodné z [-2.4,2.4], podéleny poctem
vstupl daného neuronu
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r Vv

Rozpoznavani ¢islic - vysledky

» vysledky bez odmitani nejednoznacnych: 0.14% Spatné
klasifikovanych na tréninkové mnozine, 5% na testovaci
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Rozpoznavani Cislic - vysledky

» vysledky bez odmitani nejednoznacnych: 0.14% Spatné
klasifikovanych na tréninkové mnozine, 5% na testovaci

» vysledky s odmitanim nejednoznacnych: 1% Spatné na
testovacich za cenu 12% odminutych

» obycejna dvouvrstva sit' se 40 skrytymi neurony se dostala
na 1% Spatné klasifikovanych za cenu 19.4% odmitnutych
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Komprese obrazovych dat pro prenos signalu.
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» Hodnoty skrytych neuron( jsou odeslany prijemci

» PFijemce vypocte hodnoty vystupnich neuronll po dosazeni
hodnot skrytych neuront

Metoda funguje pokud jsou vysilané obrazy podobné
tréninkovym vzoriim.

Da se ukazat, ze tato metoda realizuje PCA na obrazovych
datech - tedy nejlepsi moznou redukci dimenze dat (probereme
pozdéji)
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Organizacni dynamika: Vicevrstva sit 64 — 16 — 64
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Komprese dat - konkrétni implementace
(historicka)
Organizacni dynamika: Vicevrstva sit 64 — 16 — 64
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(tedy néjaky hyperbolicky tangens s extrémy —1 a 1)
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Komprese dat - konkrétni implementace
(historicka)

Organizacni dynamika: Vicevrstva sit 64 — 16 — 64
Aktivni dynamika: aktivacni funkce: sigmoidalni, bipolarni
(tedy néjaky hyperbolicky tangens s extrémy —1 a 1)
Adaptivni dynamika:
Vstupy:

» obrazky 256 x 256, 8 bitl na pixel

» vzory: vstup i vystup byl ramecek 8 x 8, ktery se nahodné
volil z obrazku

» vstupy normalizovany do intervalu [-1,1]
Uceni:

» zpétna propagace

» rychlost uCeni: 0.01 pro vnitfni, 0.1 pro vystupni

» trénovano v 50 000 - 100 000 iteracich
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Komprese dat - vysledky

Tréninkovy obraz

obraz 256 x 256 se projede
rameckem 8 x 8 (jednotliva
Jprilozeni“ ramecku se neprekryvaji)

(A) original
(A)
(B) komprese
(C) komprese + zaokrouhleni
hodnot vnitfnich neuronli na 6
bitl (pfenos 1.5 bitu na pixel)

(D) komprese + zaokrouhleni
hodnot vnitfnich neurontl na 4
bity (pfenos 1 bit na pixel)

o D)
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Komprese dat - vysledky

Novy obraz

(A) original

(B) komprese

(B) (C) komprese + zaokrouhleni
hodnot vnitfnich neurond na 6
bitll (pfenos 1.5 bitu na pixel)

(D) komprese + zaokrouhleni
hodnot vnitfnich neuron(i na 4
bity (pfenos 1 bit na pixel)

o
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