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Obsah
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psaných č́ıslic. Obrázek z [17]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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2.3 Předzpracované obrázky acetabula. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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Abstrakt

Odhad dožitého věku je jedńım ze základńıch úkol̊u při vytvářeńı biologického profilu ve forenzńı
antropologii. Pro odhad se využ́ıvaj́ı nejr̊uzněǰśı kosterńı poz̊ustatky. Acetabulum aktuálně stoj́ı
v popřed́ı výzkumného zájmu. Tato práce se zabývá odhadem dožitého věku ze sńımk̊u acetabula
pomoćı konvolučńıch neuronových śıt́ı. Kromě toho je kladen d̊uraz na předzpracováńı vstupńıch
dat a na optimalizaci hyperparametr̊u zvoleného modelu. Výsledkem práce je regresńı model
strojového učeńı pro odhad dožitého věku ze sńımk̊u acetabula.

Kĺıčová slova odhad dožitého věku, acetabulum, strojové učeńı, předzpracováńı dat, regrese,
klasifikace, konvolučńı neuronová śıt’, TensorFlow

Abstract

Age at death estimation is one of the main tasks when creating biological profile in forensic
anthropology. Skeletal remains are used for the estimation. Acetabulum is currently at the fo-
refront of research interest. This thesis focuses on age at death estimation from acetabulum
images using convolutional neural networks. In addition, emphasis is placed on input data pre-
processing and hyperparameters tuning of selected model. The result of this thesis is a regression
machine learning model for age at death estimation using acetabulum scans.

Keywords age-at-death estimation, acetabulum, machine learning, data preprocessing, regres-
sion, classification, convolutional neural network, TensorFlow
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Úvod

Vytvořeńı biologického profilu z nalezených neznámých lidských kosterńıch poz̊ustatk̊u představuje
stěžejńı úkol forenzńı antropologie (FA). Kromě odhadu dožitého věku mezi hlavńı prvky bio-
logického profilu patř́ı určeńı pohlav́ı, výšky a p̊uvodu. Všechny tyto charakteristiky mohou
následně hrát kĺıčovou roli v procesu identifikace daného jedince, jelikož společně pomáhaj́ı ome-
zit okruh možných shod.

Odhad dožitého věku se oṕırá o pečlivou analýzu kosterńıch a zubńıch struktur, u kterých
vlivem stárnut́ı docháźı k morfologickým změnám. Ačkoliv jde o oblast, ve které prob́ıhal v uply-
nulých desetilet́ıch intenzivńı výzkum, problém odhadu dožitého věku předevš́ım u dospělých
jedinc̊u stále nab́ıźı mnoho prostoru pro zlepšeńı, protože univerzálńı metoda s uspokojivou
mı́rou přesnosti ani dnes neexistuje. Tradičńı metody odhadu dožitého věku jsou ve většině
př́ıpad̊u složité, časově náročné a vyžaduj́ı př́ıtomnost zkušeného forenzńıho antropologa, který
věk odhaduje na základě vizuálńıho hodnoceńı vybraných indikátor̊u, což nevyhnutelně vede k
subjektivitě. Nepřesnost při odhadu věku je zp̊usobena předevš́ım t́ım, že změny, které pozoru-
jeme na vybraných kosterńıch oblastech, se značně lǐśı např́ıč celou populaćı.[1, 2, 3]

Pro odhad dožitého věku se nejčastěji využ́ıvaj́ı žebra, kĺıčńı kosti, kř́ıžová kost, kloubńı plochy
kyčelńı kosti, pubická symfýza, nebo opotřebeńı zub̊u. V popřed́ı výzkumného zájmu nyńı stoj́ı
také acetabulum neboli jamka kyčelńıho kloubu. [2, 3] Ne vždy maj́ı forenzńı antropologové
možnost pracovat s celou kostrou v ideálńım stavu, proto je nezbytné mı́t širokou paletu metod,
které umožňuj́ı odhad věku z r̊uzných kosterńıch poz̊ustatk̊u a zároveň hledat nové zp̊usoby pro
odhad dožitého věku z daľśıch kosterńıch poz̊ustatk̊u.

V posledńıch letech dramaticky roste využ́ıt́ı strojového učeńı (angl. Machine Learning, ML),
které tak již proniká téměř do všech oblast́ı, antropologickou analýzu nevyj́ımaje. Č́ım dál v́ıce
odborných praćı zabývaj́ıćı se odhadem dožitého věku z kosterńıch poz̊ustatk̊u má za ćıl vytvořeńı
přesněǰśı a automatizované metody založené na ML modelech. [3] Hlavńım d̊uvodem je vysoká
úspěšnost těchto model̊u při řešeńı problémů v jiných oborech spolu s jejich snadnou použitelnost́ı
d́ıky populárńım knihovnám jako jsou Scikit-learn, Tensorflow, nebo PyTorch.

Ćılem této práce je prozkoumat možnosti využit́ı konvolučńıch neuronových śıt́ı pro od-
had dožitého věku ze sńımk̊u acetabula. Postupně tedy projdeme teorii potřebnou pro vy-
tvořeńı vlastńıho ML modelu, dále představ́ıme problémy, které se nejčastěji vyskytuj́ı při práci
s neuronovými śıtěmi a nast́ıńıme jejich možné řešeńı. V daľśı části představ́ıme metody pro
předzpracováńı dat, které následně využijeme při vytvářeńı vlastńıho modelu. A konečně v prak-
tické části vytvoř́ıme regresńı model pro odhad dožitého věku ze sńımk̊u acetabula, představ́ıme
dosažené výsledky a poṕı̌seme možný prostor pro daľśı vylepšeńı.
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2 Úvod



Kapitola 1

Teoretická část

Tato kapitola poskytuje teoretický základ pro pozděǰśı práci. Zač́ıná stručným úvodem do stro-
jového učeńı (angl. Machine Learning, ML) a pokračuje představeńım konceptu umělých neuro-
nových śıt́ı (angl. Artifical Neural Network, ANN), které jsou následně využity v praktické části.
Dále jsou definovány metody pro měřeńı úspěšnosti těchto model̊u. V daľśı části je představena
architektura konvolučńıch neuronových śıt́ı a vrstvy, z kterých jsou tyto śıtě tvořeny. Poté se
zaměř́ıme na problémy, které při učeńı neuronových śıt́ı vznikaj́ı a zp̊usoby jejich řešeńı. V po-
sledńı sekci jsou představeny metody pro předzpracováńı vstupńıch dat.

1.1 Strojové učeńı
Strojové učeńı je jedna z discipĺın umělé inteligence (angl. Artifical Intelligence, AI), která se
zaměřuje na konstrukci poč́ıtačových systémů, jež maj́ı schopnost se automatizovaně učit a
zlepšovat na základě poskytnutých informaćı a zkušenost́ı. Ćılem takto vytvořených poč́ıtačových
systému je řešeńı úkol̊u a problémů, na které nebyly explictině naprogramoványě. Zkušenosti jsou
typicky reprezentované pomoćı dat, dle jejichž typu lze strojové učeńı rozdělit na dvě kategorie [4,
5]:

Učeńı s učitelem (angl. Supervised learning): Poskytnutá datová sada obsahuje jak
vstupńı hodnoty tak hodnoty vysvětlované proměnné (angl. target variable). Při učeńı se
ML model snaž́ı naj́ıt funkci, která by na základě vstupńıch dat nejlépe predikovala hodnotu
vysvětlované proměnné. [4, 5] Klasickým př́ıkladem takového problému může být odhad po-
rodńı váhy novorozenc̊u, kde vstupńı data jsou př́ıčný pr̊uměr hlavy a obvod břicha źıskané
pomoćı ultrazvuku a hmotnost při narozeńı je právě vysvětlovaná proměnná. Zde jsou t́ım
učitelem porodńı váhy dř́ıve narozených dět́ı.

Učeńı bez učitele (angl. Unsupervised learning): V datové sadě se žádná vysvětlovaná
proměnná nenacháźı. Ćılem je data pochopit a pokusit se v nich naj́ıt skrytou strukturu.
Nejčastěǰśım př́ıkladem učeńı bez učitele je shlukováńı (angl. clustering). [4, 5]

V naš́ı práci využijeme pouze učeńı s učitelem. To lze dále rozdělit podle typu vysvětlované
proměnné na dva druhy problému:

Klasifikace (angl. Classification): V př́ıpadě, že vysvětlovaná proměnná nabývá jen několika
málo hodnot, tedy lze ji považovat za diskrétńı, hovoř́ıme o problému klasifikace. [4] Př́ıkladem
klasifikačńıho problému může být spamový filtr, který hodnot́ı každý př́ıchoźı email a rozho-
duje, zda ho má označit jako spam, či nikoliv. Nabývá-li vysvětlovaná proměnná pouze dvou
hodnot, hovoř́ıme o binárńı klasifikaci.

3



4 Teoretická část

Regrese (angl. Regression): Naopak, nabývá-li vysvětlovaná proměnná tolika hodnot, že
ji lze považovat za spojitou, hovoř́ıme o regresńım problému. [4] Na odhad ceny nemovitosti
můžeme nahĺıžet jako na regresńı problém.

1.2 Umělá neuronová śıt’

ANN je matematický model inspirovaný biologickými systémy. Motivaćı pro jeho vytvořeńı byla
snaha napodobit fungováńı lidského mozku, předevš́ım nervového systému, který pomoćı deśıtek
miliard vzájemně propojených neuron̊u je schopen paralelně zpracovávat informace. Na rozd́ıl
od lidského mozku představuje neuron v kontextu ANN pouze výpočetńı jednotku, kterou lze
považovat za základńı stavebńı kámen ANN. Typicky neuron přij́ımá několik reálných vstup̊u
a produkuje jeden reálný výstup, jak lze vidět na obrázku 1.1. Samotný neuron nemá kapacitu
pro řešeńı složitěǰśıch problémů, proto vznikla potřeba neurony vzájemně propojovat (propojeńı
neuron̊u je analogíı se synapsemi) a vytvářet tak výkonněǰśı ANN. [6]

1.2.1 Model perceptronu
Perceptron je nejjednodušš́ım modelem ANN, který lze použ́ıt pro binárńı klasifikaci a ob-
sahuje jediný neuron. Vnitřńı potenciál tohoto neuronu źıskáme součtem všech jeho vstup̊u
pronásobených př́ıslušnými vahami a interceptu (angl. bias). Vzorec pro výpočet vnitřńıho po-
tenciálu neuronu je tedy: [7, 6]

ξ = ω0 +
n∑

i=1
ωixi = ω0 + ωT x, (1.1)

kde x = (x1, ..., xn)T jsou vstupy neuronu, ω = (ω1, ..., ωn)T jsou váhy jednotlivých vstup̊u, ω0
je intercept a n je počet vstup̊u. Výstup neuronu následně źıskáme aplikaćı nelineárńı aktivačńı
funkce na jeho vnitřńı potenciál:

Ŷ = f(ξ) = f(ω0 + ωT x), (1.2)

kde f je aktivačńı funkce. V př́ıpadě perceptronu se jako aktivačńı funkce využ́ıvá skoková funkce,
která je definována následovně:

f(ξ) =
{

1 když ξ ≥ 0,

0 jinak.
(1.3)

Samotné perceptrony nejsou v praxi moc využitelné, protože dokáž́ı reprezentovat pouze
lineárńı funkce. Prakticky tak perceptron zvládne reprezentovat logické operace AND nebo OR,
ale nikoliv operaci XOR, která neńı lineárně separovatelná.

1.2.2 Vı́cevrstvá neuronová śıt’
Pro překonáńı výše zmı́něných problémů byl představen koncept v́ıcevrstvé neuronové śıtě (angl.
Multi-Layer Perceptron, nebo Feed-Forward ANN), která je základńım rozš́ı̌reńım samotného
perceptronu. Jak již vyplývá z názvu tohoto modelu, neurony jsou zde uspořádany do vrstev.
Ve v́ıcevrstvé neuronové śıti je vždy neuron propojen se všemi neurony ze sousedńıch vrstev
a naopak neurony v rámci jedné vrstvy nijak propojené nejsou. Dı́ky tomu je výstup neuronu
přesně určen jeho vstupy z předchoźı vrstvy a jejich váhami. Architektura v́ıcevrstvé neuronové
śıtě tak vypadá následovně: [6]
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Obrázek 1.1 Umělý neuron, obrázek inspirován [8].

Vstupńı vrstva (angl. Input layer): Je složena z neuron̊u, kterým je přǐrazena hodnota na
základě vstupńıch dat celé śıtě. Počet neuron̊u v této vrstvě je tak roven počtu proměnných
vstupńı datové sady. Technicky se vlastně ani nejedná o neurony v pravém slova smyslu,
jelikož v této vrstvě neprováděj́ı žádný výpočet, nemaj́ı váhy ani aktivačńı funkci, pouze
každý neuron předá svou hodnotu všem neuron̊um v daľśı vrstvě.

Libovolné množstv́ı skrytých vrstev (angl. Hidden layer): Všechny vrstvy nacházej́ıćı
se mezi vstupńı a výstupńı vrstvou nazýváme skryté vrstvy. Neurony na svém vstupu přij́ımaj́ı
výstupńı hodnoty neuron̊u z předchoźı vrstvy. Každá skrytá vrstva může mı́t libovolný počet
neuron̊u.

Výstupńı vrstva (angl. Output layer): Výstup neuron̊u z této vrstvy již neńı pośılán
nikam dále, ale je interpretován jako výsledek celého modelu. Podle typu řešeného problému
se lǐśı počet neuron̊u v této vrstvě. V př́ıpadě klasifikačńıho problému je počet neuron̊u obvykle
roven počtu klasifikovaných tř́ıd, tedy v př́ıpadě klasifikace do deseti tř́ıd bude výstupem deset
hodnot, které lze interpretovat jako jistotu př́ıslušnosti k odpov́ıdaj́ıćı tř́ıdě. Jestliže řeš́ıme
regresńı problém, je výstupńı vrstva tvořena pouze jedńım neuronem, jehož výstup je př́ımo
interpretován jako výsledek predikce.

Na obrázku 1.2 je znázorněna struktura jednoduché v́ıcevrstvé neuronové śıtě pro obecnou
regresńı úlohu. Vstupńı vrstva obsahuje tři neurony, následuj́ı tři skryté vrstvy, dvě maj́ı po
čtyřech neuronech a třet́ı má tři neurony. Jelikož tato śıt’ řeš́ı regresńı úlohu, je zakončena výstupńı
vrstvou s pouze jedńım neuronem.

Obrázek 1.2 Př́ıklad v́ıcevrstvé neuronové śıtě. Obrázek inspirován [9].
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1.2.3 Aktivačńı funkce
Aktivačńı funkce (angl. Activation Function) určuje výstup neuronu. Pro učeńı neuronové śıtě
(procesu učeńı je věnována samostatná část textu) obyvkle požadujeme, aby byla jako funkce
parametr̊u téměř všude diferencovatelná, čehož doćıĺıme volbou vhodných aktivačńıch funkćı, na
rozd́ıl od skokové aktivačńı funkce zmı́něné u modelu perceptronu. Daľśı vlastnost, kterou by
aktivačńı funkce měla splňovat je nelinearita (ačkoliv může být i lineárńı). Je dokázáno, že ANN
s využit́ım nelinárńı aktivačńı funkce je schopna aproximovat jakoukoliv spojitou funkci. Obecně
lze aktivaci neuronu popsat rovnićı z předpisu (1.4)

f(ξ) = f

(
n∑

i=1
ωixi + ω0

)
, (1.4)

kde xi jsou jednotlivé vstupy, ωi jsou váhy jednotlivých vstup̊u, ω0 je intercept a f(ξ) je
konečný výstup neuronu. Existuje mnoho r̊uzných funkćı, z nichž je každá vhodná pro jiný
typ problému. Nav́ıc rozlǐsujeme aktivačńı funkce pro neurony ve skryté a výstupńı vrstvě. V
následuj́ıćı části si ukážeme nejpouž́ıvaněǰśı aktivačńı funkce, podle typu vrstvy, ve které se
neuron nacháźı. [10]

1.2.3.1 Př́ıklady aktivačńıch funkćı neuronu ve skryté vrstvě

Oř́ıznutá lineárńı funkce (angl. Rectified Linear Unit, ReLU): ReLU je jednoduchá
aktivačńı funkce daná předpisem (1.5). Jde o nejčastěji využ́ıvanou aktivačńı funkci pro neu-
rony ve skrytých vrstvách. Jej́ı hlavńı výhodou je rychlost učeńı, která je až šestkrát rychleǰśı,
než u hyperbolického tangentu. Daľśım bonusem je ńızká výpočetńı náročnost, protože neńı
nutné poč́ıtat žádné exponenty. Mı́rnou komplikaci představuje neexistence derivace, když
ξ = 0, proto se většinou dodefinuje, že f ′(0) = 0. Za určitých okolnost́ı nav́ıc může nastat
situace, kdy v d̊usledku např́ıklad př́ılǐs velkého gradientu se váhy neuronu změńı takovým
zp̊usobem, že jeho aktivace již neńı možná. Docháźı-li k této situaci, je vhodné použ́ıt jinou
aktivačńı funkci. [10]

f(ξ) = max (0, ξ) =
{

ξ když ξ ≥ 0,

0 jinak.
(1.5)

Leaky ReLU: Jedna z variant funkce ReLU, která pomáhá řešit problém ”umı́raj́ıćıch“
neuron̊u. Vid́ıme, že předpis (1.6) je velmi podobný předpisu funkce ReLU, rozd́ıl spoč́ıvá
v tom, že pro hodnoty ξ < 0 má funkce velmi malý sklon daný konstantńım koeficientem,
nejčastěji roven 0,01. Dı́ky tomu nejsou záporné hodnoty potlačeny a můžeme pro ně určit
gradient. [10]

f(ξ) =
{

ξ když ξ ≥ 0,

0, 01ξ jinak.
(1.6)

Hyperbolický tangent (angl. Hyperbolic tangent): Hyperbolivkcý tangent má obor
hodnot (−1, 1) a nabývá tak i záporných hodnot, což je při učeńı ANN výhodou. Využ́ıvá se
předevš́ım pro klasifikačńı problémy. [10]

f(ξ) = tanh(ξ) = eξ − e−ξ

eξ + e−ξ
(1.7)
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1.2.3.2 Př́ıklady aktivačńıch funkćı neuronu ve výstupńı vrstvě
Lineárńı funkce (identita): Aktivačńı funkce dána předpisem (1.8) je využitelná pouze
jako aktivačńı funkce neuronu ve výstupńı vrstvě při řešeńı regresńıho úkolu, jelikož jej́ım
výstupem jsou reálná č́ısla. [10]

f(ξ) = ξ (1.8)

Sigmoida (angl. Sigmoid): Jelikož má sigmoida, jež je dána předpisem (1.9), obor hodnot
H(f) = (0, 1), tak se využ́ıvá předevš́ım pro binárńı klasifikaci. Výstupńı vrstva ANN řeš́ıćı
takový problém má pouze jeden neuron, jehož výstup interpretujeme jako pravděpodobnost
př́ıslušnosti ke tř́ıdě 1. Je-li f(ξ) > 0, 5, predikujeme př́ıslušnost ke tř́ıdě 1, jinak ke tř́ıdě 0.
Dnes se tato funkce již př́ılǐs nepouž́ıvá, předevš́ım kv̊uli problému mizej́ıćıho gradientu (angl.
vanishing gradient), proto se s ńı setkáme nejčastěji ve studijńıch materiálech. [10]

f(ξ) = 1
1 + e−ξ

(1.9)

Softmax: Pro klasifikaci v́ıce tř́ıd využijeme funkci Softmax s předpisem (1.10). Necht’ máme
n > 2 tř́ıd, mezi které chceme klasifikovat, tedy ve výstupńı vrstvě budeme mı́t n neuron̊u.
ξ = (ξ1, ..., ξn) ovšem v tomto př́ıpadě neńı vnitřńı potenciál jednoho neuronu, ale vektor
vnitřńıch potenciál̊u n neuron̊u ve výstupńı vrstvě. fi(ξ) pak je aktivačńı funkce i-tého neu-
ronu. Jej́ı výsledek interpretujeme jako pravděpodobnost př́ıslušnosti k i-té tř́ıdě. [10]

fi(ξ) = eξi

eξ1 + ... + eξc
(1.10)

1.2.4 Ztrátová funkce
Daľśı d̊uležitou funkćı, je ztrátová funkce (angl. Loss Function), kterou použ́ıváme pro měřeńı
úspěšnosti predikćı ANN na poskytnutých datech. Ztrátová funkce měř́ı rozd́ıl mezi predikcemi
ANN a skutečnými daty a obvykle je naš́ım ćılem tento rozd́ıl minimalizovat. Dı́ky použit́ı
ztrátové funkce jsme následně schopni vyhodnotit vytvořený model a posoudit jeho použitelnost
při řešeńı skutečného problému. Ztrátové funkce se opět lǐśı v závislosti na typu řešeného problému,
proto zmı́ńıme konkrétńı př́ıklady funkćı pro klasifikačńı i regresńı úlohy. [11, 12]

1.2.4.1 Př́ıklady ztrátových funkćı pro klasifikačńı úlohy
Binárńı relativńı entropie (angl. Binary Cross-Entropy, BCE): Nejčastěǰśı ztrátová
funkce pro problém binárńı klasifikace, je dána předpisem (1.11), kde p0 resp. p1 je odhad
pravděpodobnosti, že vstupńı vektor př́ısluš́ı k dané tř́ıdě. [12]

BCE = −p0 log p0 − p1 log p1 = −p0 log p0 − (1 − p0) log (1 − p0) (1.11)

Kategorická relativńı entropie (angl. Categorical Cross-Entropy, CCE): Pro ne-
binárńı klasifikaci s n r̊uznými tř́ıdami můžeme použ́ıt zobecněnou verzi binárńı entropie s
předpisem (1.12). [11, 12]

CCE = −
n∑

i=1
pi log pi (1.12)

Existuj́ı i daľśı ztrátové funkce pro klasifikačńı úlohy jako např́ıklad Gini index, ale ty pro tuto
práci nejsou d̊uležité, proto je zde nebudeme v́ıce rozeb́ırat.
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1.2.4.2 Př́ıklady ztrátových funkćı pro regresńı úlohy
Středńı absolutńı chyba (angl. Mean Absolute Error, MAE): Lze ji spoč́ıtat jako
středńı hodnotu absolutńıch hodnot rozd́ıl̊u mezi predikćı modelu a skutečnou hodnotu. I zde
plat́ı, že č́ım je odhad přesněǰśı, t́ım je MAE menš́ı. [12]

MAE = 1
n

n∑
i=1

|y − ŷ| (1.13)

Odmocnina středńı kvadratické chyby (angl. Root Mean Squared Error, RMSE):
Daľśı populárńı funkćı je RMSE s předpisem (1.14). Prvńı rozd́ıl oproti MAE spoč́ıvá v tom, že
zde sč́ıtáme čtverce rozd́ılu mezi predikćı modelu a skutečnou hodnotou, kdežto u MAE jsme
sč́ıtaly absolutńı hodnoty. Druhým rozd́ılem je, středńı hodnotu rozd́ıl̊u následně odmocńıme.
Ačkoliv v praxi se setkáváme i s alternativou, kdy odmocněńı neprovád́ıme a mluv́ıme pouze
o středńı kvadratické chybě (angl. Mean Squared Error, MSE). [11, 12]

RMSE =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

(y − ŷ)2 (1.14)

O žádné ztrátové funkci nelze apriori tvrdit, že je univerzálně nejlepš́ı, proto často docháźı k
jejich kombinováńı pro komplexněǰśı měřeńı.

1.2.5 Učeńı neuronových śıt́ı
Ćılém jakéhokoli uč́ıćıho algoritmu neńı nic jiného, než pro danou množinu vstupńıch dat naj́ıt
takovou funkci, která tuto množinu co nejlépe namapuje na odpov́ıdaj́ıćı výstupńı data. Jak
jsme již naznačili v předchoźı sekci, učeńı je iterativńı proces, během kterého je naš́ım ćılem
minimalizovat chybu predikce, kterou měř́ıme pomoćı ztrátové funkce na trénovaćı množině dat.
Samotnému rozděleńı dat se budeme věnovat později. [13, 14]

1.2.5.1 Algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby
Rok 1986 znamenal pro rozvoj neuronových śıt́ı velký pr̊ulom. Byl totiž poprvé představen uč́ıćı
algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby (angl. Back-Propagation). Abychom ovšem mohli pro učeńı
použ́ıt algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby, požadujeme od neuronové śıtě, aby byla diferencova-
telná. Toho dosáhneme použit́ım vhodné aktivačnńı funkce, např́ıklad ReLU a naopak se vyhneme
skokové aktivačńı funkci, kterou jsme představili u modelu perceptronu.

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby využ́ıvá pro minimalizaci chyby predikce techniku gradi-
entńıho sestupu, kdy v každém kroku algoritmus spoč́ıtá hodnotu gradientu ztrátové funkce.
Hlavńı funkćı gradientu je, že určuje směr maximálńıho r̊ustu funkce v daném bodě (při splněńı
všech podmı́nek) a jelikož je naš́ım ćılem minimalizovat chybu predikce měřenou ztrátovou funkćı,
algoritmus se vydá v opačném směru gradientu. Celý uč́ıćı algoritmus tak lze shrnout do tř́ı fáźı,
které se iterativně opakuj́ı dokud nejsou splněna kritéria pro zastaveńı:

Inicializace všech vah na malá náhodná č́ısla

Na trénovaćı množině dat spočteme pr̊uměrnou chybu predikce

Spočteme gradient ztrátové funkce

Provedeme přepočet vah podle předpisu (1.15), kde wi je vektor všech vah v i-tém kroku, α
je parametr rychlosti učeńı a ∂L

∂wi je gradient ztrátové funkce.

wi+1 = wi − α
∂L

∂wi
(1.15)
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Parametr rychlosti učeńı (angl. learning rate) je jedńım z hyperparametr̊u modelu neurnové
śıtě. Určuje velikost kroku při přepočtu vah, jinými slovy kontroluje, jak rychle je model schopný
se pžizp̊usobit poskytnutým trénovaćım dat̊um. Nejčastěji jde o malé kladné reálné č́ıslo mezi 0
a 1. Č́ım větš́ı rychlost učeńı je, t́ım roste riziko, že model uv́ızne brzy v nějakém suboptimálńım
řešeńı (tj. gradientńı sestup nalezne pouze lokálńı minimum). Na druhou stranu, je-li rychlost
učeńı př́ılǐs ńızká, může se celý proces předčasně zastavit. Hledáńı optimálńı hodnoty tohoto
parametru je velmi d̊uležitý a komplexńı úkol, kterému se budeme věnovat v daľśı části tohoto
textu. [13, 14]

Jak jsme již naznačili, při použtit́ı gradientńıho sestupu existuje riziko, že proces učeńı uvázne
v lokálńım minimu a nebo v sedlovém bodě, což je ještě horš́ı varianta. Naštěst́ı se v praxi ukazuje,
že tato rizika jsou velmi malá, jelikož lokálńı minima i sedlové body se v daném prostoru objevuj́ı
velmi ř́ıdce a dokonce je funkčńı hodnota často bĺızká globálńımu minimu.

Zaj́ımavost́ı je, že ačkoliv byl tento algoritmus objeven již v polovině 80. let minulého stolet́ı,
skutečný rozvoj nastal až po roce 2010, d́ıky mnohem vyšš́ı dostupnosti levného výpočetńıho
výkonu.

Před př́ıchodem algoritmu zpětného š́ı̌reńı chyby se nejčastěji použ́ıvaly r̊uzné optimalizačńı
algoritmy jako např́ıklad Genetický algoritmus, které se ovšem ukázaly býti slepou vývojovou
cestou a proto jim zde nevěnujeme v́ıce pozornosti.

1.3 Konvolučńı neuronová śıt’

Přestože poč́ıtače jsou dnes schopné řešit nesmı́rně složité úlohy, neńı tomu tak dávno, kdy ještě
nedokázaly rozpoznat na obrázku jednoduché objekty. Proto LeCun [15] v roce 1995 přǐsel s
architekturou konvolučńı neuronové śıtě (angl. Convolutional Neural Network, CNN). Zásadńım
př́ınosem této architektury je, že ze vstupńıch dat je schopná extrahovat složitěǰśı vzorce a z
nich si sama vytvářet př́ıznaky. Daľśı velmi d̊uležitou výhodou je počet parametr̊u, který je
daleko nižš́ı než u běžné neuronové śıtě, což umožňuje rychleǰśı trénováńı těchto model̊u a tedy
i řešeńı problémů, které bychom s běžně dostupným výpočetńım výkonem nebyly pomoćı ANN
schopni řešit. Kromě enormńıho výpočetńıho výkonu bychom nav́ıc pro trénováńı takové ANN
potřebovali velmi rozsáhlou datovou sadu, což může představovat daľśı významný problém. Dı́ky
těmto vlastnostem CNN nalézaj́ı obrovské uplatněńı při řešeńı problémů z oblasti zpracováńı
obrazu, videa, zvuku a strojového viděńı. [15, 16]

Na obrázku 1.3 si můžete prohlédnout znázorněńı jednoduché CNN, která je složena z několika
typ̊u vrstev, kterým se budeme následně podrobněji věnovat. Z obrázku vid́ıme, že na vstupu
této śıtě jsou černob́ılé obrázky o rozměrech 28 × 28 pixel̊u na kterých jsou ručně psané č́ısla a
úkolem této CNN je tato č́ısla správně detekovat. Dále vid́ıme, že CNN má dvě konvolučńı, dvě
slučovaćı a dvě plně propojené vrstvy. Za zmı́nku stoj́ı, že posledńı výstupńı vrstva má přesně
deset neuron̊u, jelikož jde o problém klasifikace deseti tř́ıd. Tyto obrázky pocházej́ı z tzv. MNIST
datasetu, který se často využ́ıvá pro úvod do problematiky hlubokého učeńı a strojového viděńı.

1.3.1 Konvolučńı vrstva
Konvolučńı vrstva (angl. Convolutional layer) je základńım stavebńım kamenem architektury
CNN. Jak je již z názvu patrné, tak tato vrstva má co do činěńı s operaćı konvoluce. Konvoluce
se provád́ı mezi jádrem (angl. kernel), někdy se mı́sto jádra použ́ıvá označeńı filtr a vstupńım
obrázkem, přičemž výstupem této operace je nový obrázek. Konvolučńı vrstva tedy transfor-
muje vstupńı obrázek pomoćı operace konvoluce za účelem extrakce informaćı a př́ıznak̊u a po
provedeńı konvoluce je tento nově vzniklý obrázek následně transformován vhodně zvolenou ak-
tivačńı funkćı, např. ReLU. Tento proces se většinou několikrát opakuje a CNN tak obsahuje
hned několik konvolučńıch vrstev, přičemž plat́ı, že každá daľśı konvolučńı vrstva extrahuje kom-
plexněǰśı informace a př́ıznaky, což v konečném d̊usledku umožňuje, aby se CNN dokázala naučit
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Obrázek 1.3 Př́ıklad jednoduché CNN, složené ze dvou konvolučńıch vrstev, dvou slučovaćıch vrstev
a dvou plně propojených vrstev, která řeš́ı problém rozpoznáváńı ručně psaných č́ıslic. Obrázek z [17].

rozpoznávat vzorce, tvary a objekty. [16]

1.3.1.1 Konvoluce
Konvoluce je matematická lineárńı operace, která se velmi často použ́ıvá v algoritmech při zpra-
cováńı dvourozměrného obrazu. S výhodou zde využijeme reprezentaci obrázku pomoćı matice
jeho pixel̊u. Jádrem konvoluce rozumı́me matici, která nejčastěji bývá čtvercová a měla by mı́t
liché rozměry. Volba liché velikost jádra má tu výhodu, že zachovává dimenzionalitu a při použit́ı
techniky zarovnáńı nám stač́ı doplnit stejný počet řádk̊u nahoře i dole a stejný počet sloupc̊u
vlevo i vpravo. Typicky se tak voĺı rozměry 3 × 3, 5 × 5, nebo 7 × 7.

Necht’ tedy máme matici vstupńıho obrázku X a jádro konvoluce F . Výsledná matice Y
(v anglické literatuře se tato matice často označuje jako Feature Map) je pak dána předpisem
(1.16) a hodnota jej́ıho prvku yi,j je dána předpisem (1.17), kde fm,n je prvek jádra a xi+m,j+n je
prvek vstupńı matice na daných souřadnićıch. Tento předpis plat́ı pro konvoluci s jednotkovým
krokem a bez žádného zarovnáńı, což jsou parametry, kterým jsou věnovány samostatné části
textu. V tomto základńım př́ıpadě má výstupńı matice rozměry (nh − f + 1, nw − f + 1, 1), kde
h je výška vstupńıho obrázku, w je š́ı̌rka vstupńıho obrázku a f je velikost jádra. Zároveň má
výstupńı obrázek pouze jeden kanál, protože jsem prováděli konvoluci s jediným filtrem. Rozměry
výstupńıho obrázku jsou typicky menš́ı, což se ovšem dá ovlivnit právě volbou daľśıch parametr̊u,
jako je zarovnáńı.

Y = X ∗ F (1.16)

yi,j =
F −1∑
m=0

F −1∑
n=0

fm,nxi+m,j+n (1.17)

Operaci konvoluce lze obecně popsat tak, že postupně posouváme jádro po vstupńım obrázku
a v každém kroku spoč́ıtáme hodnotu nového pixelu tak, že vynásob́ıme př́ıslušné pixely ze
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vstupńıho obrázku s odpov́ıdaj́ıćımi koeficienty v jádře a všechny tyto hodnoty sečteme. Následně
jádro posuneme o zadaný krok a postup opakujeme.

1.3.1.2 Zarovnáńı
Zarovnáńı (angl. Padding) je technika použ́ıvaná k tomu, aby se zachovala velikost výstupńıho
obrázku z konvolučńı vrstvy. Jako nevýhoda se může projevit fakt, že krajńı pixely se do konvoluce
nedostávaj́ı tak často, jako pixely v prostředńı části obrázku a to by v konečném d̊usledku mohlo
zp̊usobit ztrátu cenné informace.

Řešeńım těchto problémů je ke kraj̊um matice vstupńıho obrázku přidat dodatečné řádky a
sloupce vyplněné nulami. Počet takto přidaných řádk̊u resp. sloupc̊u určuj́ı parametry zarovnáńı
ph resp. pw. Je-li tedy např́ıklad ph = 1 a pw = 1, znamená to, že k p̊uvodńımu obrázku přidáme
řádek a sloupec vyplněný nulami z každé strany. Rozměry vstupńıho obrázku se tedy změńı na
(nh + 2ph) × (nw + 2pw) a rozměry výstupńıho obrázku po provedeńı operace konvoluce budou
(nh + ph − f + 1) × (nw + pw − f + 1).

Je-li zarovnáńı ph = pw = 0, setkáme se v angličtině s označeńım valid convolution. Je-li
zarovnáńı ph = pw = f−1

2 , tedy vstupńı i výstupńı obrázek má stejné rozměry, setkáme se v
angličtině s označeńım same convolution. Na obrázku 1.4 vid́ıme př́ıklad jednoduché konvoluce
se zarovnáńım, kde jsme k p̊uvodńımu obrázku o rozměrech 3×3 přidali prázdný řádek a sloupec
z každé strany. Výsledkem této konvoluce je obrázek s rozměry dány předpisem uvedeným výše
(3 + 1 − 2 + 1) × (3 + 1 − 2 + 1) = 4 × 4. [18]

Obrázek 1.4 Př́ıklad konvoluce se zarovnáńım s parametry ph = pw = 1. Obrázek z [18].

1.3.1.3 Krok
Krok (angl. Stride) je daľśım d̊uležitým hyperparametrem CNN, který udává počet pixel̊u, o
něž se posune jádro během operace konvoluce v horizontálńım a vertikálńım směru. I tento
parametr ovlivňuje výsledné rozměry výstupńıho obrázku z operace konvoluce. Označ́ıme-li krok
v horizontálńım směru jako sw a ve vertikálńım směru jako sh, potom rozměry výsledného
obrázku jsou dány předpisem (1.18).

(
nh − f + ph + sh

sh

)
×
(

nw − f + pw + sw

sw

)
(1.18)

Důležitým poznatkem je, že je-li krok malý, tak se jádro během konvoluce aplikuje na mnoho
vzájemně se překrývaj́ıćıch oblast́ı a rozměry výstupńıho obrázku budou menš́ı. Naopak je-li
krok velký, pak se jádro během konvoluce aplikuje na méně vzájemně se překrývaj́ıćıch region̊u
a rozměry výstupńıho obrázku jsou větš́ı.

Na závěr na obrázku 1.5 je znázorněn detail konvolučńı vrstvy CNN. Na vstupu je barevný
obrázek o rozměrech 6 × 6 pixel̊u. Běheme operace konvoluce na tento obrázek aplikujeme po-
stupně dvě jádra o rozměrech 4 × 4 a výsledkem této operace tak jsou dva obrázky o rozměrech
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3×3 (jelikož jsme nevyužili žádné zarovnáńı a krok byl 1 v obou směrech). Posledńı krok spoč́ıvá
v aplikaci aktivačńı funkce ReLU na výsledné obrázky. [18]

Obrázek 1.5 Př́ıklad konvolučńı vrstvy CNN. Obrázek z [19]

1.3.2 Slučovaćı vrstva
Slučovaćı vrstva (angl. Pooling layer) se využ́ıvá předevš́ım pro zmenšeńı rozměr̊u výstupńıch
obrázk̊u. Primárńı motivaćı pro jejich využit́ı je sńıžeńı počtu parametr̊u śıtě, což má velmi
pozitivńı efekt na schopnost CNN odolat přeučeńı a kromě toho jejich využit́ı vede ke zrychleńı
trénovaćıho procesu. Při aplikaci slučovaćı vrstvy na obrázek je naš́ım ćılem, aby ve výsledném
obrázku z̊ustaly předevš́ım př́ıznaky nesoućı v sobě požadovanou informaci. Slučovaćı vrstvy se
zat́ım v tomto ohledu velmi osvědčily, ačkoliv nikdo zat́ım nedokázal přesně popsat, č́ım to je
dáno. Slučovaćı vrstvy nemaj́ı žádné parametry, které by bylo potřeba trénovat.

Slučováńı je velmi podobné konvoluci, také je zde jádro reprezentované matićı o rozměrech
f × f , které posouváme po vstupńım obrázku vždy o daný krok (sh, sw). Rozd́ıl spoč́ıvá v tom,
že v každém kroku mı́sto aplikace operátoru konvoluce, spoč́ıtáme výsledný prvek v závislosti na
typu slučováńı. Těch existuje několik, ale v praxi se setkáme předevš́ım s následuj́ıćımi dvěma.
Na obrázku 1.6 vid́ıme př́ıklad tzv. Max poolingu, který funguje tak, že v každém kroku se z
oblasti vstupńı matice ohraničené jádrem vybere prvek s maximálńı hodnotou, kterou pošle na
výstup. Druhý typ vid́ıme na obrázku 1.7, jde o tzv. Average pooling, jenž výsledný prvek spoč́ıtá
jako pr̊uměr prvk̊u ohraničené oblasti matice a opět ho pošle na výstup. Average pooling častěji
nalezneme pouze ve velmi hlubokých neuronových śıt́ıch.

Na rozd́ıl od konvoluce je slučováńı prováděno na každý kanál vstupńıho obrázku zvlášt’, a
t́ım pádem je počet kanál̊u u výstupńıho obrázku zachován. Rozměry výstupńıho obrázku lze
spoč́ıtat podle předpisu (1.19), kde nh × nw je velikost vstupńıho obrázku, f je velikost jádra,
(sh, sw) je velikost kroku a c je počet kanál̊u vstupńıho obrázku. [18]

(
nh − f

sh
+ 1
)

×
(

nw − f

sw
+ 1
)

× c (1.19)
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Obrázek 1.6 Př́ıklad Max poolingu, kde je jádro o rozměrech 2 × 2 aplikováno na matici o rozměrech
4 × 4 s krokem 2. Obrázek z [20].

Obrázek 1.7 Př́ıklad Average poolingu, kde je jádro o rozměrech 2×2 aplikováno na matici o rozměrech
4 × 4 s krokem 2. Obrázek z [20].

1.3.3 Plně propojená vrstva
Plně propojené vrstvy (angl. Fully Connected Layer, často nazývána také Dense Layer) v archi-
tektuře CNN následuj́ı po konvolučńıch a slučovaćıch vrstvách. Než se ovšem výstup ze slučovaćı
vrstvy dostane do plně propojené vrstvy, je potřeba transformovat data do formátu, s kterým
jsou plně propojené vrstvy schopny pracovat. Proto se často využ́ıvá ještě tzv. Flatten layer,
která je mezi posledńı slučovaćı vrstvou a prvńı plně propojenou vrstvou a která výstupńı data
ze slučovaćı vrstvy převád́ı do vhodného formátu. Plně propojená vrstva funguje stejně jako
skrytá vrstva v běžné ANN a slouž́ı k vytvořeńı konečné predikce CNN.

1.4 Výzvy při učeńı neuronových śıt́ı
V této sekci představ́ıme nejčastěǰśı problémy kterým čeĺıme při vytvářeńı ML model̊u a co
je zp̊usobuje. Dále představ́ıme techniky, pomoćı kterých lze těmto problémům do určité mı́ry
efektivně čelit.

1.4.1 Přeučeńı
Pravděpodobně nejčastěǰśım problémem při trénováńı jakéhokoli ML modelu je přeučeńı (angl.
Overfitting). Tento jev nastává ve chv́ıli, kdy se model přespř́ılǐs přizp̊usob́ı dat̊um, na kterých
byl natrénován. Výsledkem pak je, že model generuje skvělé výsledky na trénovaćıch datech, ale
na nových datech, s kterými se model dosud neměl možnost seznámit, jsou výsledky nedostatečně
dobré. [18]

Tento problém může být zp̊usoben celou řadou faktor̊u, proto vyjmenujeme ty nejběžněǰśı.

Komplexnost modelu: Při použit́ı modelu s velkým množstv́ım vnitřńıch parametr̊u je pravděpodobnost
přeučeńı vyšš́ı, protože častěji docháźı k tomu, že se model přizp̊usob́ı šumu a náhodným
výkyv̊um v trénovaćıch datech. K přeučeńı může docházet také v př́ıpadě výběru složitého
modelu k řešeńı vcelku jednoduchého problému.
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Př́ılǐs mnoho iteraćı učeńı: Po určitém počtu iteraćı učeńı modelu na trénovaćıch datech může
opět docházet k přeučeńı a je tak vhodné použ́ıvat nějakou optimalizačńı techniku, která učeńı
včas zastav́ı.

Nedostatečný rozsah trénovaćıch dat: Model který je natrénován na malé datové sadě může
být v́ıce náchylný k přeučńı, jelikož se model opět přizp̊usob́ı šumu trénovaćıch dat.

Trénovaćı data obsahuj́ı irelevantńı informace: Pokud trénovaćı data obsahuj́ı irelevantńı infor-
mace, model se může naučit vzorce, které nejsou použitelné pro vytvářeńı správných predikćı
na nových datech.

Na obrázku 1.8 v jeho pravé části vid́ıme ilustraci přeučeného modelu, kdy pozorujeme, že
model se bezchybně přizp̊usobil dat̊um, na kterých byl natrénován. Oproti tomu v prostředńı
části vid́ıme optimálně naučený model, který sice na trénovaćıch datech nedosahuje tak dobrých
výsledk̊u, ale mnohem lépe si porad́ı s novými daty.

Abychom zabránili přeučeńı je zapotřeb́ı pozorně vybrat správný model pro řešeńı daného
problému, pro samotné učeńı připravit dostatečně kvalitńı data a také správně vyhodnotit
výsledky modelu na datech na kterých nebyl model trénován. V př́ıpadě, že i tak problém přeučeńı
nastává je vhodné zkusit využ́ıt daľśı techniky, které tento problém umı́ řešit a kterým se budeme
věnovat později.

Obrázek 1.8 Vizualizace přeučeného modelu, nedostatečně naučeného modelu a optimálně naučeného
modelu. [21]

1.4.2 Nedostatečné učeńı
Nedostatečné učeńı (angl. Underfitting) se objevuje v situaćıch, kdy zvolený model neńı schopen
dostatečně zachytit a přizp̊usobit se trénovaćım dat̊um. Tento problém je nejčastěji zp̊usoben
zvoleńım př́ılǐs jednoduchého modelu, který nestač́ı pro komplexitu daného problému. Částečně
jsme tento problém naznačili v sekci, která se věnovala modelu perceptronu, kdy jsme zmı́nili, že
dokáž́ı reprezentovat pouze lineárńı funkce a jakékoli složitěǰśı problémy jsou nad jejich možnosti.
Daľśı př́ıčinnou může opět být nedostatek kvalitńıch trénovaćıch dat, kv̊uli čemuž model nemá
dostatek relevantńıch informaćı pro natrénováńı všech parametr̊u modelu. [18]

Na obrázku 1.8 v jeho levé části vid́ıme ilustraci nedostatečně naučeného modelu, který neńı
schopen zachytit strukturu trénovaćıch dat.

1.4.3 Mizej́ıćı gradienty
Problém mizej́ıćıch gradient̊u (angl. Vanishing Gradients) se týká předevš́ım hlubokých neu-
ronových śıt́ı. Nastává během učeńı, když je propagovaný gradient př́ılǐs ńızký a t́ım pádem
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počátečńı vrstvy, které jsou během algortimu zpětného š́ı̌reńı chyby upravovány až na konci, mo-
hou z̊ustat beze změny. To čińı učeńı velmi obt́ıžné, jelikož nedocháźı ke správnému upravováńı
parametr̊u śıtě a d̊usledkem tohoto problému pak je ńızká přesnost neuronové śıtě.

Mizej́ıćı gradient je poměrně často zp̊usoben použit́ım hyperbolického tangentu nebo sigmoidy
jako aktivačńı funkce. Tyto funkce totiž pro velké vstupy vracej́ı velmi ńızké hodnoty z rozmeźı
(0, 1). Problém pak nastává během algoritmu zpětného š́ı̌reńı chyby, který poč́ıtá derivace po
vrstách śıtě od té posledńı až k té počátečńı. Tedy pro źıskáńı derivace počátečńı vrstvy je podle
řet́ızkového pravidla nutné vynásobit derivace všech vrstev od posledńı vrstvy k prvńı a gradient
v takovém př́ıpadě v pr̊uběhu propagace exponenciálně klesá. V extrémńım př́ıpadě může být
gradient dokonce nula a učeńı se t́ım zastav́ı.

Př́ımočarým řešeńım se tak nab́ıźı změna aktivačńı funkce za jinou, která velké vstupńı hod-
noty nemapuje na hodnoty tak malé a nezp̊usobuje tak propagaci extrémně malého gradientu,
jako je např́ıklad ReLU nebo Leaky ReLU. Daľśım částečným řešeńım bývá vhodná inicializace
vah neuronové śıtě.

Analogíı k mizej́ıćım gradient̊um je tzv. Exploding Gradients (nemá vhodný český překlad),
což je vlastně opačný problém. Problém nastává, když jsou jednotlivé gradienty př́ılǐs velké,
jelikož to opět zp̊usobuje problémy s učeńım. Důvody vzniku jsou obdobné jako u mizej́ıćıch
gradient̊u, tedy např́ıklad inicializace vah na př́ılǐs velké hodnoty, nebo kv̊uli umělému zesilováńı
gradient̊u v pr̊uběhu algoritmu učeńı, kdy jsou gradienty propagovány směrem k počátečńı vrstvě.
Pro řešeńı se daj́ı využ́ıt stejné metody jako pro mizej́ıćı gradienty, nebo také technika ořezáváńı
gradient̊u (angl. Gradient Clipping), která gradient̊um zabraňuje, aby přerostly určitou hranici.
V př́ıpadě jej́ıho překročeńı jsou přenastaveny na nějakou zvolenou maximálńı mez. Oř́ıznut́ı je
většinou provedeno po spočteńı gradientu v pr̊uběhu algoritmu zpětného š́ı̌reńı chyby. [18, 22]

1.4.3.1 Inicializace vah
Existuje mnoho zp̊usob̊u jak inicializovat váhy neuronové śıtě, a výběr správné metody neńı vždy
jednoznačný, proto se obecně doporučuje v pr̊uběhu vytvářeńı modelu vyzkoušet v́ıcero technik
a změřit úspěšnost dané techniky a následně vybrat tu, která daný problém řeš́ı nejlépe.

Náhodná inicializace (angl. Random Initialization): Tato metoda spoč́ıvá v inicializaci vah na
náhodná č́ısla. Často se setkáme s inicializaćı vah jako hodnot normálńıho rozděleńı se středńı
hodnotou rovnou 0 a standardńı odchylkou 0, 01. Tato varianta v kombinaci se sigmoidou jako
aktivačńı funkćı může zp̊usobovat problém mizej́ıćıho gradientu. Inicializuj́ı-li se váhy jako
náhodná velká č́ısla, aktivačńı funkce je namapuje bĺızko 1, kde se gradient měńı velmi pomalu
a učeńı tak může trvat př́ılǐs dlouho. Naopak inicializuj́ı-li se váhy jako velmi malá náhodná
č́ısla, nastane stejný problém. [23]

Heova inicializace (angl. He Initialization): Tuto metodu představil Kaiming He a je navržena
specificky pro použit́ı s ReLU aktivačńı funkćı nebo nějakou jej́ı variantou. Funguje tak, že
váhy jsou nastaveny tak, aby rozptyl výstupu každého neuronu byl roven dvojnásobku roz-
ptylu jeho vstup̊u. Toho se doćıĺı opět inicializováńım vah jako hodnot normálńıho rozděleńı
ovšem se středńı hodnotou 0 a standardńı odchylkou

√
2
n , kde n je počet vstup̊u do daného

neuronu a všechny intercepty jsou nastaveny na 0. Motivaćı pro vznik této metody je právě
eliminace problému mizej́ıćıho gradientu, jelikož i ReLU aktivačńı funkce může sama o sobě
produkovat hodnoty bĺızko nule, což opět může vés k velmi pomalému učeńı neuronové śıtě.
Použitém této inicializace bychom měli dosáhnout větš́ıho rozptylu výstup̊u aktivačńı funkce
ReLU a t́ım tak doćılit rychleǰśıho a stabilněǰśıho učeńı. [23]

Glorotova inicializace (také někdy Xavierova, angl. Glorot initialization): Funguje na stejném
principu jako Heova inicializace, ale je určena pro použit́ı v kombinaci s hyperbolickým tan-
gentem jako aktivačńı funkćı. Rozd́ıl spoč́ıvá také v tom, že při Glorotově inicializaci nasta-
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vujeme váhy jako prvky normálńıho rozděleńı se středńı hodnotou 0 a standardńı odchylkou√
1
n , kde n je počet vstup̊u daného neuronu. [23]

1.4.4 Problém lokálńıho minima
Jak jsme naznačili již v sekci věnované učeńı neuronových śıt́ı, tak tento proces neńı nic jiného
než minimalizace nějaké ztrátové funkce a při minimalizaci se snaž́ıme doj́ıt do globálńıho minima
dané funkce.

Problém lokálńıho minima (angl. local minima problem) odkazuje na situaci, kdy se uč́ıćı al-
goritmus neuronové śıtě zasekne v lokálńım minimu ztrátové funkce a nalezne tak pouze subop-
timálńı řešeńı daného problému. Gradientńı sestup totiž spoléhá na informace z daného okoĺı
o kterých doufá, že ho dovedou do globálńıho minima. Algoritmus ovšem v žádné chv́ıli nemá
informace o kompletńı ploše a proto ve své základńı verzi jednoduše doklesá do nějakého bodu
o kterém prohláśı, že je lokálńı minimum a skonč́ı. Algoritmus tak neumı́ naj́ıt nějaké lokálńı
minimum, zapamatovat si ho a zač́ıt opět stoupat a hledat daľśı lokálńı minimum, které by pak
mohl s t́ım p̊uvodńım porovnat.

Nejnověǰśı výzkum ovšem potvrzuje, že nalezeńı lokálńıho minima může mı́t v konečném
d̊usledku pozitivńı efekt, jelikož neurnové śıtě, které jsou naučené na hledáńı globálńıho minima
bývaj́ı přeučené a nedosahuj́ı tak dobrých výsledk̊u na nových datech. Naopak se ukazuje, že
větš́ım problémem pro učeńı neuronových śıt́ı mohou být sedlové body (angl. Saddle Points).
V př́ıpadě sedlového bodu je totiž gradient velmi ńızký, kv̊uli čemuž je pro algoritmus složité
rozhodnout, jakým směrem se dále vydat. Naštěst́ı se ukazuje, že s rostoućı dimenzionalitou
prostoru se počet sedlových bod̊u exponenciálně snižuje. [18] Na obrázku 1.9 vid́ıme př́ıklad
funkce a označeńı př́ıslušných bod̊u.

Obrázek 1.9 Vizualizace komplexńı funkce a naznačeńı přitomnosti lokálńıho a globálńıho minima a
sedlového bodu. Obrázek z [24].
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1.4.5 Nevyváženost dat
Posledńım problémem, kterému se budeme věnovat je nevyváženost dat (angl. Data Imbalance),
tedy situace kdy množina dat pro učeńı neuronové śıtě neńı rovnoměrně vyvážená. V př́ıpadě
klasifikačńıho problému si lze tento problém představit tak, že datová sada obsahuje pro některé
tř́ıdy výrazně v́ıce vzork̊u než pro jiné. Např́ıklad při problému odhalováńı podvodných ban-
kovńıch transakćı budou výrazně převládat validńı transakce nad těmi podvodnými. To pak
může činit problém během učeńı neuronové śıtě, jelikož ta se může přizp̊usobit pouze dat̊um z
majoritně zastoupené tř́ıdy a dosahovat tak slabých výsledk̊u při predikćıch na datech z minoritně
zastoupené tř́ıdy.

Proto existuje několik technik, které nám pomáhaj́ı se s t́ımto problémem vypořádat. Obecně
můžeme tyto techniky rozdělit podle toho jestli upravuj́ı samotná data, nebo uč́ıćı algoritmus.
Techniky upravuj́ıćı data jsou v podstatě dvě, jedna vytvář́ı nové datové vzorky (angl. Over-
sampling) z existuj́ıćıch dat minoritně zastoupené tř́ıdy a ta druhá odstraňuje datové vzorky
(angl. Undersampling) z existuj́ıćıch dat majoritně zastoupené tř́ıdy. Oversampling využ́ıvá al-
goritmus SMOTE (z angl. Synthetic Minority Oversampling Technique), který funguje tak, že
náhodně vybere prvek z minoritně zastoupené tř́ıdy dat a nalezne k jeho nejbližš́ıch soused̊u
(také z minoritně zastoupené tř́ıdy dat) z kterých vytvoř́ıme nový prvek této tř́ıdy a dosáhneme
tak vyrovnáńı velikosti obou tř́ıd. Opakem tohoto př́ıstupu pak je odstraněńı některých prvk̊u
majoritně zastoupené tř́ıdy. Prvky, jež chceme odstranit většinou vyb́ıráme budt’o náhodně, což
je nejjednodušš́ı a nejrychleǰśı př́ıstup, nebo pomoćı nějaké heuristické funkce. Hlavńı nevýhodou
tohoto př́ıstupu je potenciálńı ztráta informaćı z dat, které se rozhodneme odstranit a to může
vést k horš́ım výsledk̊um na nových datech. Oba tyto př́ıstupy maj́ı své výhody i nevýhody, s
kterými je dobré poč́ıtat a raději vyzkoušet, který z nich se pro danou situaci hod́ı lépe.

Algoritmický př́ıstup pro vyvážeńı dat je založen na použit́ı vážené ztrátové funkce, která
penalizuje vzorky z majoritně zastoupené tř́ıdy a t́ım tak snižuje jejich váhu.

1.5 Zvýšeńı přesnosti neuronových śıt́ı
V této sekci si představ́ıme daľśı technicky pro zvýšeńı přesnosti neuronových śıt́ı a eliminaci
něktěrých problémů zmı́něných v sekci předchoźı. Dále si ukážeme jak správně připravit data
pro učeńı.

1.5.1 Regularizace
Významnou technikou, kterou se snaž́ıme zabránit přeučeńı neuronové śıtě je nějaká forma regu-
larizace (angl. Regularization) modelu. Princip fungováńı této techniky je založený na penalizaci
vah neuronové śıtě během jej́ıho učeńı. Ćılem je sńıžit komplexitu modelu, abychom zabránili
jeho nežádoućımu př́ızp̊usobeńı se pouze trénovaćım dat̊um a zlepšili tak jeho predikce na datech,
na kterých nebyl trénovaný. V praxi se nejčastěji setkáme s L2 regularizaćı, Dropout regularizaćı
a Včasným zastaveńım učeńı. [18, 25]

1.5.1.1 L2 regularizace
L2 regularizace, nebo také hřebenová regrese (angl. L2 Regularization, Ridge Regression) je
nejčastěǰśım typem regularizace. Tato technika rozšǐruje klasickou ztrátovou funkci o tzv. pena-
lizačńı člen, který je př́ımo úměrný kvadrátu normy vektoru vah ω. Rozš́ı̌renou ztrátovou funkci
L̂ tak můžeme přepsat jako:

L̂(ω) = L(ω) + λ||ω||22 (1.20)
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kde L je p̊uvodńı ztrátová funkce neuronové śıtě a λ je nový hyperparametr modelu, který se
někdy označuje jako stupeň regularizace a určuje jak moc je náše model regularizován. Vid́ıme,
že pro λ > 0 se ćıĺı na takové vektory ω, jež maj́ı co nejmenš́ı složky. Správná volba tohoto
parametru neńı jednoduchá, jelikož s jeho rostoućı hodnotou klesá komplexita modelu, t́ım pádem
se zbav́ıme přeučeńı modelu ovšem hroźı nám ztráta přesnosti. Naopak je-li hodnota tohoto
parametru ńızká, nemuśıme se zbavit přeučeńı modelu. Proto se během laděńı hyperparametr̊u
snaž́ıme nalézt správný balanc mezi přesnost́ı a komplexitou modelu. [18, 25]

V praxi se někdy setkáme také s L1 regularizaćı, která funguje na stejném principu, ovšem
penalizačńı člen je zaveden odlǐsně.

1.5.1.2 Dropout
Daľśı velmi populárńı a často použ́ıvanou regularizačńı technikou je Dropout regularizace. Ta je
založena na poměrně jednoduchém principu, který lze ve zkratce popsat tak, že během trénováńı
neuronové śıtě je libovolný neuron s pravděpodobnost́ı p ze śıtě dočasně odstraněn. Na obrázku 1.10
vid́ıme znázorněńı jednoduché neuronové śıtě, kde byly čtyři neurony vypnuty. Snadno nahlédneme,
že po aplikaci Dropout regularizace je neuronová śıt’ daleko jednodušš́ı a d́ıky tomu odolněǰśı proti
přeučeńı. Za zmı́nku stoj́ı, že neurony jsou takto vyṕınány pouze během trénováńı modelu, sa-
motné predikce vytvář́ı kompletńı śıt’ a že tato technika je aplikována na jednotlivé vrstvy, nikoliv
na neuronovou śıt’ jako celek. [18, 25]

Obrázek 1.10 Vizualizace standardńı neuronové śıtě a neuronové śıtě po aplikaci Dropout regulari-
zace. Obrázek z [26].

1.5.1.3 Včasné zastaveńı učeńı
Technika včasného zastaveńı učeńı (angl. Early Stopping) je daľśı zp̊usob jak zabránit přeučeńı
neuronové śıtě. Během učeńı totiž pr̊uběžně vyhodnocuje úspěšnost modelu na validačńı množině
(kterou bĺıže vysvětĺıme později) dat a zastav́ı ho ve chv́ıli, kdy se úspěšnost na trénovaćı množině
dál zvyšuje a na validačńı množině se bud’to nezlepšuje, nebo dokonce snižuje. Dojde-li k situ-
aci, kdy model nadále zlepšuje svou přesnost na trénovaćıch datech, ale na těch ostatńıch se již
dále nezlepšuje jde o typickou ukázku přeučeńı modelu. Ačkoliv jde o velmi jednoduchou tech-
niku, tak je velmi efektivńı a v praxi nesmı́rně často využ́ıvaná. [18, 25] Na obrázku 1.11 vid́ıme
pr̊uběh ztrátové funkce neuronové śıtě během učeńı. Vid́ıme, že až do bodu t predikčńı chyba
klesá na trénovaćı i validačńı množině dat, ovšem v tomto bodě nastává zlom a zat́ımco chyba
na trénovaćıch datech klesá i nadále, tak oproti tomu na validačńıch datech se chyba již zač́ıná
zhoršovat.
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Obrázek 1.11 Znázorněńı pr̊uběhu ztrátové funkce neuronové śıtě na trénovaćı resp. validačńı množině
dat během učeńı. Obrázek z [27].

1.5.2 Dávková normalizace
Daľśım problémem, který může během učeńı neuronové śıtě vyvstat je změna rozděleńı hodnot
vstup̊u skrytých vrstev neuronové śıtě. V anglické literatuře se tento problém často označuje
jako tzv. Internal Covariate Shift. Dávková normalizace (angl. Batch Normalization) je technika,
která pomáhá tento problém efektivně řešit t́ım, že stabilizuje celou śıt’ a sńıž́ı jej́ı citlivost v̊uči
inicializaci vah a regularizaci.

Funguje tak, že každá dávka dat, která je použita v dané iteraci učeńı neuronové śıtě, je
standardizována tj. data maj́ı středńı hodnotu rovnou nule a standardńı odchylku rovnou jedné
a odpov́ıdaj́ı tak standardńımu normálńımu rozděleńı.

Ačkoliv bylo p̊uvodńı motivaćı pro použit́ı této technika vyřešeńı problému Internal Covariant
Shift, postupně se ukazuje, že tato metoda př́ıznivým zp̊usobem vyhlazuje ztrátovou funkci a
jej́ı gradienty jsou tak prediktivněǰśı. Dı́ky tomu lze při učeńı neuronové śıtě použ́ıt větš́ı rozsah
parametru rychlosti učeńı a celý proces tak urychlit. [18]

1.5.3 Stochastický gradientńı sestup
Existuj́ı dva hlavńı d̊uvody, které spolu úzce souviśı, proč se základńı algoritmus gradientńıho
sestupu v praxi v podstatě v̊ubec nepouž́ıvá. Prvńım d̊uvodem je, že výpočet všech derivaćı pro
celou datovou sadu může trvat i dost dlouho. Druhým d̊uvodem je velikost potřebné paměti
potřebné pro tyto výpočty, jelikož ty se typicky provád́ı př́ımo v paměti. S rostoućım objemem
dat tak úměrně roste doba potřebná pro trénováńı neuronové śıtě a velikost potřebné paměti (a
s ńı spojené dodatečné náklady).

Stochastický gradientńı sestup (angl. Stochastic Gradient Descent) je pravděpodobnostńı
aproximace gradientńıho sestupu. V každém kroku totiž algoritmus spoč́ıtá gradient pouze pro



20 Teoretická část

náhodně vybranou část dat, což vede k signifikantńımu zrychleńı. Teoreticky může gradient
poč́ıtat pouze z jednoho náhodně vybraného datového bodu, v takovém př́ıpadě může být
problém, že změny vah maj́ı typicky vyšš́ı rozptyl, proto se ve většině variant algoritmu vyb́ırá
n datových bod̊u.

V praxi se nav́ıc chceme vyhnout manuálńımu laděńı parametru rychlosti učeńı, proto použijeme
nějakou vylepšenou verzi tohoto algoritmu jako např. Adam (z angl. Adaptive Movement Es-
timation), AdaGrad nebo RMSProp, které pro výběr tohoto parametru využ́ıvaj́ı gradienty
spoč́ıtané v předchoźıch iteraćıch. [18]

1.5.4 Rozděleńı dat
Do této chv́ıle jsme přesnost našeho modelu měřili pouze během jeho trénováńı. Chceme-li ovšem
źıskat objektivńı mı́ru přesnosti modelu na nových datech, nemůžeme jeho přesnost měřit pouze
na datech na kterých byl trénován, což jsme ostatně naznačili již v sekci věnované přeučeńı. In-
tuitivně by nás tak mohlo data rozdělit na trénovaćı a testovaćı množinu, kde trénovaćı množinu
využijeme pro učeńı modelu a následně jeho chybu změř́ıme na testovaćıch datech, se kterými
během učeńı nepřǐsel do styku. Ačkoliv takto dostaneme stř́ızlivěǰśı odhad přesnosti, stále tento
zp̊usoben neńı dostatečný. Problém totiž nastává při laděńı (angl. tuning) hyperparametr̊u, je-
likož v této situaci potřebujeme měnit jejich hodnoty a vždy model s danými hyperparametry
natrénovat a následně změřit jeho přesnost. Kdybychom totiž postupovali tak, že jako nejlepš́ı
model vybereme ten s nejlepš́ı přesnost́ı změřenou na testovaćı množině, mohlo by se jednat o
př́ılǐs optimistický odhad, protože model by byl vybrán na základě těchto dat a byl by jim tak
přizp̊usoben a porušili bychom t́ım základńı pravidlo, že model nesmı́ během tréninku přij́ıt s
testovaćımi daty do styku.

Jako řešeńı se tedy nab́ıźı rozdělit data na tři podmnožiny: trénovaćı (angl. training set),
validačńı (angl. validation set) a testovaćı (angl. testing set). Neexistuje žádný univerzálńı poměr
pro děleńı dat, nicméně s následuj́ıćım postupem se setkáme poměrně často. Testovaćı množinu
vytvoř́ıme tak, že náhodně vybereme 20 % dat z p̊uvodńı množiny. Ze zbylých dat vytvoř́ıme
validačńı množinu tak, že z nich opět náhodně vybereme 20 % dat a zbytek prohláśıme za
trénovaćı množinu. Je d̊uležité data vyb́ırat náhodně, jelikož nev́ıme, zda v pořad́ı dat neńı
nějaké skryté pravidlo, které by mohlo ovlivnit naše výsledky. Abychom se nemuseli hledáńım
optimálńıho poměru děleńı dat zabývat, byly vytvořeny i d̊umyslněǰśı strategie jako např. kř́ıžová
validace. [28]

1.5.4.1 Kř́ıžová validace
Jednou z nevýhod výše uvedeného postupu je dramatické sńıžeńı počtu dat použitelných pro
učeńı modelu a také, že výsledný model může být závislý na konkrétńı náhodné volbě při kon-
strukci trénovaćı a validačńı množiny dat. Řešeńım těchto problémů je tzv. kř́ıžová validace (angl.
Cross Validation).

Před použit́ım této metody z dat opět vyčleńıme testovaćı množinu, kterou využijeme až v
samotném závěru pro spoč́ıtáńı výsledné přesnosti modelu, ale validačńı množinu již potřebovat
nebudeme. V základńı verzi kř́ıžové validace, rozděĺıme zbytek dat na k menš́ıch část́ı, kde k je
alespoň 2 a nejvýše rovno počtu bod̊u v trénovaćı množině dat, a následně pro každou tuto část
dat opakujeme následuj́ıćı kroky:

Model je natrénován na zbývaj́ıćıch k − 1 částech, které označ́ıme jako trénovaćı data.

Změř́ıme přesnost natrénovaného modelu na dané části dat, kterou označ́ıme jako validačńı
množinu a přesnost si ulož́ıme.

Z takto změřených přesnost́ı následně spočteme pr̊uměr a ten prohláśıme za přesnost modelu
na trénovaćıch datech. Toto celé můžeme opakovat pro r̊uzné kombinace hodnot hyperparametr̊u
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a vybrat model s nejlepš́ı přesnost́ı. Na závěr změř́ıme přesnost tohoto modelu na od začátku
oddělené testovaćı množině dat.

Kř́ıžová validace může být výpočetně velmi náročná, proto základńı strategie s klasickou
validačńı množinou také nacháźı své uplatněńı. Na obrázku 1.12 je znázorněńı kř́ıžové validace,
kde k = 5. Vid́ıme, že nejprve data rozděĺıme na trénovaćı a testovaćı, která následně rozděĺıme
na pět část́ı. Poté provedeme samotnou kř́ıžovou validaci a změř́ıme výslednou přesnost modelu
na testovaćı množině dat. [28]

Obrázek 1.12 Vizualizace kř́ıžové validace. Obrázek z [28].

1.6 Předzpracováńı dat
Předzpracováńı dat (angl. Data Preprocessing) je ned́ılnou součást́ı př́ıpravy jakéhokoliv modelu
strojového učeńı. Ćılem předzpracováńı je data připravit do co nejvhodněǰśı podoby pro následné
trénováńı modelu. Předzpracováńı tak má zásadńı vliv na jeho celkovou přesnost, proto by mu
měla být také věnována řádná péče, jelikož často se lze setkat s nedostatečnou př́ıpravou dat,
kterou se pak snaž́ıme dohnat dodatečnými úpravami modelu.

Konkrétńı použité techniky se vždy v prvńı řadě odv́ıj́ı od problému, jež chceme řešit. Protože
v naš́ı práci jsou vstupńı data tvořená obrázky, zaměř́ıme se v této sekci na představeńı základńıch
technik pro zpracováńı obrazu.

1.6.1 Augmentace dat
Daľśı častou nepř́ıjemnost́ı se kterou se muśıme zabývat při vytvářeńı model̊u strojového učeńı
je nedostatek kvalitńıch dat. Důvod̊u proč je nemáme může být celá řada, např. cena jejich
źıskáńı, nedostupnost atd. Pomoćı augmentace (angl. Data Augmentation) jsme schopni uměle
generovat dodatečná trénovaćı data. Ćılem je vytvořit taková data se kterými se daný model
může ve skutečnosti opravdu setkat. Ty jsou vytvořeny aplikaćı nejr̊uzněǰśıch transformaćı na
již existuj́ıćı data. Mezi ty nejčastěji využ́ıvané patř́ı:

Horizontálńı a vertikálńı posun (angl. Horizontal and Vertical Shift): Posun obrázku v daném
směru zp̊usob́ı posun všech pixel̊u a t́ım pádem určitá část obrazu bude oř́ıznuta a naopak
vznikne region, jehož pixely budeme muset dodefinovat. Posunem obrázku se nezměńı jeho
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rozměry. Zároveň existuje mnoho variant jak dodefinovat nové pixely, můžeme např́ıklad zvoli
nějakou pevně danou konstantu, nebo se často opakuje nejbližš́ı pixel od toho oř́ıznutého.

Horizontálńı a vertikálńı překlopeńı (angl. Horizontal and Vertical Flip): Překlopeńı obrázku
znamená obráceńı pořad́ı řádk̊u resp. sloupc̊u v př́ıpadě vertikálńıho resp. horizontálńıho
překlopeńı.

Rotace (angl. Rotation): Rotace obrázku otoč́ı obrázek o náhodný počet stupň̊u ve směru
hodinových ručiček. Stejně jako v př́ıpadě posunut́ı i rotaćı může doj́ıt ke ztrátě některých
pixel̊u a naopak ke vzniku region̊u, kde je potřeba pixely dodefinovat.

Změna jasu (angl. Brightness): Obrázek můžeme bud’to ztmavit nebo zesvětlit. Ćılém této
augmentace je natrénovat model na datech, které vznikly v r̊uzných světelných podmı́nkách.

Přibĺıžeńı/Oddáleńı (angl. Zoom In/Out): Přibĺıžeńı obrázku provedeme tak, že obrázek
nejdř́ıve uměle zvětš́ıme a následně oř́ızneme tak, aby objekt na obrázku byl větš́ı a aby byly
zachovány p̊uvodńı rozměry obrázku. Oddáleńı naopak provedeme tak, že obrázek zmenš́ıme a
následně k němu přidáme dodatečné pixely, abychom opět zachovali p̊uvodńı rozměry obrázku.

Přidáńı šumu (angl. Add Noise): Přidáńım šumu obvykle cheme doćılit toho, aby se model
dokázal lépe přizp̊usobit skutečným dat̊um, která často nějaký šum obsahuj́ı. Existuje celá
řada typ̊u šumu, které můžeme do obrázku vkládat, za zmı́nku stoj́ı např. Gaussovský šum
(angl. Gaussian Noise) nebo tzv. S̊ul a pepř (angl. Salt and Pepper Noise). Šum přidáváme
po jednotlivých pixelech, jak vid́ıme z předpisu (1.21), kde s(x, y) je p̊uvodńı hodnota pixelu
na souřadnićıh x, y, n(x, y) je je šum, který k danému pixelu přidáváme a w(x, y) je výsledná
hodnota pixelu po aplikaci šumu. Jak už samotný název napov́ıda, Gaussovský šum vycháźı
z Gaussova rozděleńı, tedy hodnoty šumu, které přidáváme k pixel̊um jsou prvky tohoto
rozděleńı. Č́ım vyšš́ı rozptyl toto rozděleńı ma, t́ım v́ıce šumu bude k obrázku přidáno a č́ım
vyšš́ı je středńı hodnota rozděleńı, t́ım světleǰśı je výsledný obrázek. Na obrázku 1.13 vid́ıme
efekt přidáńı tohoto šumu na obrázek.

w(x, y) = s(x, y) + n(x, y) (1.21)

Při výběru konkrétńıch metod tedy muśıme být opatrńı a uvažovat v kontextu dané datové
sady a problematiky řešeného problému. Moderńı hluboké neuronové śıtě by nav́ıc měly být
schopny z obrázk̊u správně extrahovat př́ıznaky bez ohledu na jejich umı́stěńı. Na druhou stranu
i tak může augmentace pomoci při učeńı př́ıznak̊u, které jsou nezávislé na výše uvedených trans-
formaćıch a v konečném d̊usledku tak zlepšit přesnost modelu. Augmentace je typicky aplikována
pouze na trénovaćı množinu dat, což představuje rozd́ıl ve srovnáńı se změnou velikosti obrázku,
takové změny muśı být aplikovány na všechna data. [29]

Obrázek 1.13 Znázorněńı efektu přidáńı Gaussovského šumu. Vlevo vid́ıme p̊uvodńı obrázek a vpravo
vid́ıme obrázek po zašuměńı. Obrázek z [30].



Předzpracováńı dat 23

1.6.2 Ekvalizace histogramu
Histogram obrázku ukazuje rozděleńı jeho intenzity. V každém jeho sloupci tedy vid́ıme počet
pixel̊u s danou intenzitou. Ćılem ekvalizace histogramu (angl. Histogram Equalisation, HE) je
vylepšeńı kontrastu obrazu, konkrétně lepš́ı rozložeńı intenzity. Použ́ıvá se zejména když jsou
jednotlivé pixely reprezentovány bĺızkými hodnotami. Na obrázku 1.14 vid́ıme př́ıklad histogramu
před ekvalizaćı a po ńı. Vid́ıme, že po ekvalizace jsou pixely lépe rozdělené do všech region̊u
histogramu. Výhodou této metody je, že neńı výpočetně náročná a lze ji snadno implementovat.
Často se použ́ıvá právě pro rentgenové sńımky kost́ı, kde s jej́ı pomoćı lze zřetelněji zobrazit
struktury.

Obrázek 1.14 Př́ıklad histogramu obrázku před ekvalizaćı a po ńı. Obrázek z [31].

Jak vid́ıme na obrázku 1.16 tak samotná ekvalizace histogramu nemuśı být úplně optimálńı.
Zat́ımco klasické vyrovnáńı histogramu je globálńı operace, která pracuje s jedńım globálńım
histogramem, existuje sofistikovaněǰśı varianta, Adaptivńı ekvalizace histogramu (angl. Adaptive
Histogram Equalisation, AHE), která obrázek rozděĺı na několik menš́ıch blok̊u (např. 8 × 8
pixel̊u) a následně provád́ı ekvalizaci histogramů těchto jednotlivých blok̊u. Problém nastává v
situaćıch, kdy se v těchto malých bloćıch vyskytuje šum, jelikož AHE tento šum zesiluje. Abychom
tomuto jevu zabránili, použijeme Kontrastem limitovanou adaptivńı ekvalizaci histogramu (angl.
Contrast Limited AHE, CLAHE). CLAHE funguje stejně jako AHE, vyžaduje ovšem ještě zadáńı
parametru, který zameźı zvyšováńı kontrastu v homogenńıch oblastech. Limitováńı kontrastu
funguje tak, že před aplikaćı ekvalizace, zkontroluje p̊uvodńı histogram daného bloku, a je-li
nějaký sloupec nad t́ımto zadaným parametrem, algoritmus tyto nadlimitńı pixely rovnoměrně
rozděĺı mezi ostatńı sloupce jak můžeme vidět na obrázku 1.15. [32]

Obrázek 1.15 Přerozděleńı pixel̊u v histogramu nad zadaným kontrastńım limitem. Obrázek z [32].

Vid́ıme, že po tomto přerozděleńı jsou opět některé sloupce (zeleně označený region) nad
t́ımto limitem, je-li to žádoućı, lze tento postup opakovat do té doby, než jsou všechny sloupce
pod zadaným limitem. Na závěr na obrázku 1.16 můžeme porovnat tyto metody a jejich efekt
na p̊uvodńı obrázek. Předevš́ım si všimneme, že d́ıky aplikaci CLAHE se nám podařilo odstranit
nežádoućı zesvětleńı některých část́ı obrázku, které se objevilo po obyčejné globálńı ekvalizaci
histogramu. [32]
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Obrázek 1.16 Srovnáńı obyčejné ekvalizace histogramu a CLAHE. Na obrázku A je p̊uvodńı obrázek,
na obrázku B je obrázek po globálńı ekvalizaci histogramu a na obrázku C je obrázek po aplikaci CLAHE.
Obrázek z [33].

1.6.3 Detekce hran
Detekce hran (angl. Edge Detection) je daľśı d̊uležitou technikou při zpracováńı obrazu, pomoćı
které jsme schopni extrahovat d̊uležité vlastnosti zachycených objekt̊u. Takto źıskané př́ıznaky
pak lze použ́ıt pro daľśı úkoly. Daľśı výhodou je, že tato technika pomůže obrázek zjednodušit a
zbavit se tak některých informaćı, které pro nás nemuśı být podstatné, což je výhodné při daľśım
zpracováńı, protože např́ıklad učeńı ML modelu na jednodušš́ıch datech může být signifikantně
rychleǰśı.

Hrany v obrázku obecně můžeme popsat jako náhlou změnu intenzity soused́ıćıch pixel̊u.
Při detekci hran hledáme právě tyto změny. Existuje hned několik zp̊usob̊u jak hrany v obraze
detekovat, při výběru konkrétńı metody hraje vždy roli charakteristika obrázku a požadovaný
výsledek. Několik základńıch technik si proto představ́ıme o něco podrobněji.

1.6.3.1 Sobel̊uv operátor

Sobel̊uv operátor (angl. Sobel Operator) využ́ıvá dvě jádra, které se zkonvoluj́ı se vstupńım obra-
zem. Dvě jádra jsou použita abychom detekovali náhlé změny jasu v horizontálńım a vertikálńım
směru. Označ́ıme-li vstupńı obraz jako A, pak podle předpis̊u (1.22) resp. (1.23) źıskáme výsledné
obrazy Gx resp. Gy, jež v každém bodě obsahuj́ı spočtený odhad derivace (derivace je aproxi-
mována pomoćı konvoluce s př́ıslušným jádrem). Předpokládáme, že v mı́stě nějaké hrany bude
hodnota derivace vysoká. Na stejném principu funguj́ı daľśı metody, které se většinou lǐśı hlavně
použitým jádrem (např. Scharr̊uv operátor nebo Prewitt̊uv operátor). V některých př́ıpadech
využijeme i větš́ı jádra než 3 × 3, jelikož mohou být odolněǰśı v̊uči šumu. Zat́ımco všechny tyto
metody pracovali s prvńı derivaćı, tak hrany lze hledat i pomoćı druhé derivace. Tyto metody
většinou pracuj́ı s Laplaceovým operátorem a kombinuj́ı ho s nějakou metodou vyhlazováńı pro
odstraněńı šumu.

Gx =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 ∗ A (1.22)

Gy =

 1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1

 ∗ A (1.23)
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1.6.3.2 Cannyho hranový detektor

Pokročileǰśı zp̊usob detekce hran je použit́ı Cannyho hranového detektoru (angl. Canny Edge
Detector, Canny), který zahrnuje několik fáźı. V prvńı fázi docháźı k odstraněńı šumu pomoćı
Gaussova filtru. Vyhlazený obrázek poté zkonvolujeme se Sobelovým jádrem v obou směrech a
źıskáme opět dva obrázky Gx a Gy. Z těchto obrázk̊u źıskáme velikost a směr gradientu pro
každý pixel následnově:

G =
√

Gx
2 + Gy

2 (1.24)

Θ = tan−1
(

Gy

Gx

)
(1.25)

Směr gradientu je vždy kolmýk hraně a je zaokrouhlen na jeden ze čtyř úhl̊u reprezentuj́ıćıch
vertikálńı, horizontálńı a dva diagonálńı směry. Po źıskáńı velikosti a směru gradientu se algo-
ritmus pokuśı odstranit všechny pixely, které nepředstavuj́ı hranu. Každý pixel je zkontrolován,
jestli je lokálńım maximem ve svém okoĺı ve směru gradientu. Pokud pixel neńı označen jako
lokálńı maximum je pro daľśı fázi algoritmu tzv. potlačen, tedy nastaven na 0. V posledńım
kroku je naš́ım ćılem ponechat pouze opravdu relevantńı hrany. Zvoĺıme dva prahy T1 a T2.
Všechny hrany s gradientem větš́ım něž T1 ponecháme jako hrany a všechny hrany s gradientem
nižš́ım než T2 odstrańıme. Hrany jejichž gradient lež́ı mezi těmito prahy klasifikujeme jako rele-
vantńı hrany v závislosti na tom, jestli soused́ı s pixelem, jehož gradient je nad prahem T1. Na
obrázku 1.17 si můžeme prohlédnout př́ıklad detekce hran pomoćı Canny.

Obrázek 1.17 Př́ıklad detekce hran pomoćı Canny. Obrázek z [34].

1.6.4 Polárńı souřadnicový systém
V některých situaćıch se nám také může hodit přechod ze standardńıho Kartézského systému
souřadnic do Polárńıho systému souřadnic. Tato soustava souřadnic v rovině totiž může být
vhodněǰśı pro analýzu některých vlastnost́ı a vzorc̊u v daném obraze. V polárńı soustavě souřadnic
je bod definován dvěma souřadnicemi r, který udává vzdálenost bodu od počátku soustavy
souřadnic a φ, jež udává úhel spojnice tohoto bodu a počátku od zvolené osy, které nejčastěji
odpov́ıdá osa x kartézského systému. Chceme-li tedy převést obrázek z kartézského systému do
polárńıho, muśıme převést jeho jednotlivé pixely a použijeme následuj́ıćı předpisy, kde x, y jsou
souřadnice bodu v kartézském systému souřadnic:
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r =
√

x2 + y2 (1.26)

φ =


arctg( y

x ), je-li (x > 0) ∧ (y > 0),
arctg( y

x ) + π, je-li (x < 0),
arctg( y

x ) + 2π, je-li (x > 0) ∧ (y < 0).
(1.27)

Na obrázku 1.18 vid́ıme transformaci obrázku soustředných kružnic po převodu do polárńıho
systému. Lze si všimnout, že z kružnic se staly př́ımky. Důležité je také zmı́nit, že jako počátek
soustavy souřadnic jsme označili střed obrázku.

Obrázek 1.18 Srovnáńı stejného obrázku ve dvou r̊uzných souřadnicových systémech. Obrázek z [35].



Kapitola 2

Implementace

Tato kapitola shrnuje prkatickou část naš́ı práce. Nejprve jsou představeny nejd̊uležitěǰśı použité
technologie pro implementaci navržených model̊u, následně jsou popsány poskytnutá data. Dále
představ́ıme architekturu použitých model̊u a dosažené výsledky. Na závěr také poṕı̌seme prováděné
experimenty.

2.1 Seznam použitých technologíı

2.1.1 Python
Pro samotnou implementaci jsme vybrali moderńı vysokoúrovňový skryptovaćı jazyk Python.
Ten je široce použ́ıvaný v mnoha odvětv́ıch, předevš́ım však nacháźı uplatněńı při analýze dat a
vytvářeńı ML model̊u. Mezi hlavńı přednosti tohoto jazyka patř́ı hlavně jeho jednoduchost a s
ńı spojená rychlost vývoje. Hlavńım d̊uvodem pro výběr tohoto jazyka jsou ovšem již existuj́ıćı
nástroje pro zpracováńı dat a vytvářeńı ML model̊u, které nám tak výrazně usnadńı práci.

2.1.2 Jupyter notebook
Jupyter notebook je webové interaktivńı rozhrańı určené pro vývoj a rychlé prototypováńı. Na
rozd́ıl od klasického textového editoru je toto prostřed́ı rozděleno na jednotlivé buňky, kde každá
buňka může obsahovat kód, text, nebo daľśı obsah. Každou buňku můžeme samostatně spustit a
jej́ı výstup vid́ıme př́ımo pod danou buňkou. Toto prostřed́ı je tak velmi populárńı pro tvorbu a
sd́ıleńı dokument̊u, jež obsahuj́ı spustitelný kód. Ačkoliv dř́ıve byl tento nástroj zamýšlen pouze
pro použit́ı s programovaćımi jazyky Julia, Python a R, tak v dnešńı době již podporuje přes 40
programovaćıch jazyk̊u.

2.1.3 TensorFlow a Keras
TensorFlow je volně dostupná knihovna pro vytvářeńı ML model̊u a práci s AI. Byla vytvořena
vývojáři společnosti Google a poprvé představena v roce 2015. Usnadňuje řešeńı celé škály
problémů z oblast́ı zpracováńı přirozeného jazyka, zpracováńı obrazu a vědeckých výpočt̊u. Jed-
nou z hlavńıch vlastnost́ı knihovny TensorFlow je schopnost využ́ıvat grafickou nebo jinou ak-
celeraci a t́ım signifikantně zrychlovat učeńı ML model̊u, které potřebuj́ı velké množstv́ı dat. To
umožňuje řešeńı i velmi komplexńıch problémů. Jako bonus také slouž́ı velmi kvalitńı dokumen-
tace, která slouž́ı jako zdroj potřebných informaćı pro práci s touto knihovnou.
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Nad touto knihovnou pak stoj́ı vysokoúrovňové API1 Keras pro práci s neuronovými śıtěmi,
jež bylo napsáno v Pythonu a jehož ćılem je usnadnit vytvářeńı a trénováńı model̊u pro hluboké
učeńı. Kromě toho je také vhodné pro samotný vývoj a rychlé prototypováńı. Keras nab́ıźı
předdefinované vrstvy a funkce, které pouze stač́ı správně poskládat a nakonfigurovat. Neńı
proto náhoda, že Keras je využ́ıvaný mezi organizacemi jako CERN nebo NASA.

2.1.4 Daľśı knihovny
Dále pro zpracováńı a transformaci dat jsme využili populárńı knihovny NumPy, SciPy, Pandas,
Scikit-learn a OpenCV. Pro grafické vizualizace jsme využili předevš́ım knihovny Matplotlib a
Seaborn.

2.2 Datová sada
Vstupńı data použitá pro tuto bakalářskou práci byly poskytnuty vedoućım práce. Datová sada
obsahuje celkově 843 sken̊u acetabula. Všechny skeny už byly převedeny ze STL2 formátu do
PNG3 a jsou ve stupńıch šedi, tedy obsahuj́ı pouze jeden kanál, kde každý pixel nese informaci
o intenzitě. Obrázky jsou čtvercové a maj́ı rozměr 521 × 521 pixel̊u, přičemž každý pixel má 16
bitovou hloubku. Na obrázku 2.1 vid́ıme př́ıklad acetabula, jež patřilo 61leté ženě. Můžeme si
také všimnout jakési vady na levém obrázku v levém horńım rohu, jedná se o chyby, které vznikly
během procesu skenováńı a se kterými se vypořádáme během procesu předzpracováńı dat.

Obrázek 2.1 Př́ıklad sken̊u acetabula, vlevo vid́ıme obyčejný sken, zat́ımco vpravo sken stejného
acetabula po převodu do polárńıch souřadnic.

Dále všechny obrázky obsahuj́ı anotaci, která udává věk daného člověka při dožit́ı. Na obrázku 2.2
je graf znázorňuj́ıćı rozděleńı věku mezi jednotlivými vzorky dat. Minimálńı věk v naš́ı datové
sadě je 18 let kdežto maximálńı 101 let, pr̊uměrný věk je potom přibližně 54,25 let a standardńı
odchylka čińı asi 19,28 let.

2.3 Př́ıstup k řešeńı problému
Na problém odhadu věku můžeme nahĺıžet jako na regresńı i klasifikačńı problém. Jako in-
tuitivněǰśı se nab́ıźı regresńı př́ıstup, jelikož věk je spojitá proměnná. Problém ovšem může
být s přesnost́ı, protože jak jsme naznačili již v úvodu, při odhadu dožitého věku z kosterńıch
poz̊ustatk̊u odhadujeme věk na základě nějakých degenerativńıch změn, které se na dané kosti

1Z angl. Application Programming Interface.
2Z angl. Standard Triangle Language, formát pro práci s 3D objekty.
3Z angl. Portable Network Graphics.
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Obrázek 2.2 Rozděleńı věku.

typicky vyskytuj́ı s rostoućım věkem. Tyto změny se ovšem v populaci nevyskytuj́ı rovnoměrně,
vždy jsou ovlivněny širokou škálou faktor̊u od životńıho stylu jedince až po jeho genetické predis-
pozice. Při sestavováńı biologického profilu člověka nav́ıc často neńı nutné znát věk zcela přesně,
ale spokoj́ıme se i s intervalem, který nám poskytne daľśı informaci pro vytvořeńı celkového
kontextu o daném člověku. Proto se na problém odhadu věku často nahĺıž́ı jako na klasifikačńı,
kdy jsou vytvořeny věkové intervaly, mezi které chceme daného člověka zařadit. Ačkoliv takto
můžeme doćılit vyšš́ı přesnosti modelu, vždy to bude na úkor rozsahu jednotlivých interval̊u.
Jinými slovy, budeme-li klasifikovat např́ıklad mezi tři věkové intervaly, přesnost modelu bude
pravděpodobně vyšš́ı ovšem za cenu toho, že daný interval bude mı́t poměrně široký rozsah,
který nám nemuśı stačit pro vytvořeńı kvalitńıho biologického profilu. Daľśı problém v př́ıpadě
klasifikace nav́ıc je samotný počet těchto věkových interval̊u a jejich okraje, tedy to, kde dané
intervaly zač́ınaj́ı a kde konč́ı. Práce Dudzika [36] nav́ıc naznačuje, že přesný a spolehlivý odhad
dožitého věku je možný pouze při klasfikaci do tř́ı velmi širokých věkových skupin (do 30 let,
30 až 60 let a nad 60 let). Proto jsme se rozhodli v této práci věnovat úsiĺı pouze regresńımu
modelu.

2.3.1 Předzpracováńı dat
Ćılem předzpracováńı dat bylo co nejlépe připravit vstupńı obrázky pro následné učeńı CNN. Ze
všeho nejdř́ıve jsme přistoupili k oř́ıznut́ı obrázk̊u. Jak lze vidět na obrázku 2.1 vlevo, acetablum
je ze všech stran obklopeno b́ılými pixely, jež žádnou informaci nenesou. Proto jsme vytvořili
funkci, která obrázky oř́ızla tak, aby všechny měly stejný výsledný rozměr a aby měly co nejméně
prázdných řádk̊u a sloupc̊u. Kromě toho bylo nutné odstranit prvńı řádek obrázku, který mohl
obsahovat určitou deformaci vzniklou během skenováńı acetabula. Z p̊uvodńıho rozměru 521 ×
521 pixel̊u se nám podařilo obrázky zmenšit na 467 × 467 pixel̊u, což může sńıžit výpočetńı
náročnost učeńı modelu. Jelikož měl každý pixel 16 bitovou hloubku, použili jsme normalizaci
hodnot, abychom doćılili 8 bitové hloubky pixel̊u. Hodnoty pixel̊u tedy nově byly v rozsahu
0 až 255. 8 bitová hloubka se totiž hod́ı pro práci s knihovnou OpenCV, kterou jsme využili
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pro daľśı předzpracováńı. Dále jsme na takto oř́ızlé obrázky aplikovali CLAHE. Na závěr jsme
postupně na takto upravené obrázky aplikovali jednotlivé detektory hran, konkrétně Cannyho
hranový detektor, Laplacian̊uv Sobel̊uv a upravené obrázky uložili. Celkově jsme takto źıskali
pět samostatných datových sad, které byly následně využity pro trénink model̊u. Analogicky
předzpracujeme i sńımky acetabula, které byly dř́ıve převedeny do polárńı soustavy souřadnic.
Dohromady tedy máme celkem 10 datových sad, každou po 843 sńımćıch acetabula.

Obrázek 2.3 Předzpracované obrázky acetabula.

2.3.2 Regresńı model
Ze všeho nejdř́ıve jsme při konstrukci regresńı CNN řešili jej́ı architekturu. Bohužel se rychle
ukázalo, že s hloubkou dané CNN klesá jej́ı schopnost se přizp̊usobit naš́ı datové sadě a ne-
docházelo ke konvergenci. Jako poměrně slibná se ovšem ukázala velmi jednoduchá architektura
s jedinou konvolučńı vrstvou. V daľśı práci jsme tedy pracovali pouze s touto architekturou, kterou
si můžete prohlédnout na obrázku 2.4. Tato architektura neńı konečná, jelikož jsme dále přidávali
např́ıklad Dropout vrstvy, nicméně tvoř́ı základńı stavebńı blok, který jsme dále rozšǐrovali.
Vid́ıme, že tato CNN je přizp̊usobena obrázk̊um acetabula v polárńı soustavě souřadnic, jelikož
ve vstupńı vrstvě očekává obrázek o rozměrech 255 × 721 pixel̊u.

Pro generováńı dávek dat jsme využili př́ıhodnou tř́ıdu ImageDataGenerator z knihovny
Keras, která data umı́ vhodně předzpracovat a nav́ıc poskytuje rozhrańı pro augmentaci dat
v reálném čase. My jsme se rozhodli využ́ıt augmentaci pro zvýšeńı počtu trénovaćıch dat,
konkrétně jsme využili horizontálńı a vertikálńı posun obrázku, otočeńı obrázku (maximálně o 10
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Obrázek 2.4 Architektura naš́ı regresńı CNN.

stupň̊u), přibĺıžeńı a oddáleńı obrázku a také přidáńı Gaussovského šumu (tř́ıda ImageDataGe-
nerator sama o sobě přidat šum neumı́, ale lze tento zp̊usob augmentace použ́ıt přidáńım vlastńı
dodatečné funkce). Záměrně jsme nevyužili možnost augmentace pomoćı překlopeńı obrázku,
jelikož sńımek acetabula by vždy měl v rámci předzpracováńı být správně transformován tak,
aby kloub byl natočen konzistentně pouze jedńım směrem a překlopeńı zde d́ıky tomu nedává
smysl. Tato tř́ıda také u všech obrázk̊u po aplikaci všech transformaćı normalizuje hodnoty jejich
pixel̊u mezi 0 a 1.

Dále jsme vytvořili vlastńı DataFrame pomoćı knihovny Pandas, který měl pouze dva sloupce
a sice název obrázku a př́ıslušnou anotaci s věkem, jež odpov́ıdá stář́ı daného acetabula. Na
obrázku 2.5 vid́ıme náhled tohoto DataFramu, který odpov́ıdá výběru tréninkových dat. Lze si
všimnout, že sloupec úplně vlevo, který představuje index, neńı seřazený, což je dáno náhodným
výběrem během děleńı datové sady. DataFrame jsme zkontruovali proto, abychom mohli využ́ıt
metodu tř́ıdy ImageDataGenerator flow from dataframe, která vraćı samotný generátor dat, jež
následně předáme metodě zajǐst’uj́ıćı učeńı CNN.
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Obrázek 2.5 Náhled DataFramu.

2.3.3 Experimenty
Po źıskáńı architektury CNN jsme vyzkoušeli tuto śıt’ natrénovat na jednotlivých datových sadách
a prozkoumali jsme dosažené výsledky. CNN byla trénována jak pomoćı kř́ıžové validace, tak i
pomoćı klasického rozděleńı dat na tři množiny (trénovaćı, validačńı a testovaćı). Hyperparametr
rychlosti učeńı jsme nastavili na 1 × 10−4. Při této hodnotě se CNN chová stabilně, stále docháźı
během učeńı ke konvergenci a rychlost učeńı je přijatelná. Je-li hodnota vyšš́ı tak nám sice stač́ı
méně trénovaćıch epoch, ale CNN se zač́ıná chovat nestabilně a ke konvergenci může docházet
př́ılǐs rychle, což má za následek přeučeńı modelu.

V tabulce 2.1 vid́ıme srovnáńı přesnosti modelu na jednotlivých datových sadách. Sloupec
Dataset označuje název složky s danou datovou sadou a nav́ıc název určuje jakou transformaćı
data prošly. Sloupce Train Loss, Val Loss a Test Loss označuj́ı hodnotu ztrátové funkce na dané
množině dat (trénovaćı, validačńı a testovaćı). Jako ztrátová funkce byla použita MAE. Z dat
vid́ıme, že model poměrně dobře funguje na datech, které prošly pouze ekvalizaćı histogramu
pomoćı CLAHE a které byly tranformovány do polárńı soustavy souřadnic. Obecně lze ř́ıci, že
na datech v polárńı soustavě souřadnic si model vede o něco lépe, než na datech v klasické
kartézské soustavě. Zároveň u sńımk̊u, na které byl aplikován nějaký detektor hran docháźı k
výrazněǰśımu přeučeńı, nejv́ıce se to projevuje u Cannyho hranového detektoru. Výjimku tvoř́ı
model natrénovaný na datové sade inputs cropped sobelx, který dosáhl celkově nejlěpš́ıho výsledku
na testovaćı množině dat, když jako jediný doćılil MAE pod hodnotu 12.

Tabulka 2.1 Přehled dosažené přesnosti modelu na jednotlivých datových sadách

Dataset Train Loss Val Loss Test Loss
inputs cropped clahe 10,14 13,33 13,39
inputs cropped canny 2,53 12,89 14,94

inputs cropped laplacian 4,71 12,79 13,66
inputs cropped sobelx 4,11 12,26 13,27
inputs cropped sobely 5,19 13,42 11,91

inputs transformed cropped clahe 9,92 11,59 12,70
inputs transformed cropped canny 2,57 13,34 12,87

inputs transformed cropped laplacian 5,73 13,72 14,23
inputs transformed cropped sobelx 4,65 13,47 13,38
inputs transformed cropped sobely 3,61 12,30 13,49

Na obrázku 2.6 vid́ıme graf srovnávaj́ıćı pr̊uběh trénovaćı a validačńı ztrátové funkce během
tréninku CNN na jednotlivých datových sadách. Z grafu je dobře vidět, že na datech, kde proběhla
detekce hran docháźı k výrazněǰśımu přeučeńı a zároveň je učeńı stabilněǰśı, jelikož ztrátová
funkce má velice ńızkou volatilitu.

Daľśım experimentem bylo vytvořeńı tzv. Ensemble modelu. Tento př́ıstup je založený na
tom, že natrénujeme několik model̊u a jejich výsledné predikce zkombinujeme a spoč́ıtáme z nich
pr̊uměr. Pr̊uměr těchto predikćı pak využijeme pro źıskáńı celkové přesnosti modelu oproti testo-
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Obrázek 2.6 Graf ukazuje srovnáńı pr̊uběhu trénovaćı a validačńı ztátové funkce během trénováńı
modelu na jednotlivých datových sadách v kartézské soustavě souřadnic.

vaćım dat̊um. V našem př́ıpadě tedy vytvoř́ıme dva Ensemble modely. Prvńı model bude posta-
vený na predikćıch model̊u natrénovaných na datových sadách v kartézské soustavě souřadnic a
ten druhý na predikćıch model̊u natrénovaných na datových sadách v polárńı soustavě souřadnic.
Srovnáńı výsledk̊u vid́ıme v tabule 2.2. Zde si vede poměrně výrazně lépe druhý model, nicméně
dosažené výsledky jsou srovnatelné s výsledky samostatných model̊u a nejedná se tak o výrazné
zlepšeńı.

Tabulka 2.2 Přehled dosažené přesnosti Ensemble model̊u.

Model Test Loss

Datové sady v kartézské soustavě souřadnic 15,22
Datové sady v polárńı soustavě souřadnic 13,69

2.3.4 Hyperparametry
Ned́ılnou součást́ı vytvářeńı ML model̊u je také laděńı hyperparametr̊u (angl. Hyperparame-
ter Tuning). Jedńım z hyperparametr̊u je i parametr rychlosti učeńı, který jsme vyřešili již
v předchoźı sekci. Daľśım parametrem je aktivačńı funkce, kde jsme nakonec ponechali funkci
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ReLU. Pro inicializaci vah vrstev CNN jsme využili Glorotovu rovnoměrnou inicializaci a jako
optimalizačńı algoritmus byl zvolen algoritmus Adam. Velikost dávky byla ponechána na 32
sńımćıch, jelikož př́ılǐs neovlivňovala přesnost model̊u.

2.4 Diskuse
Nejlepš́ı námi navržené modely dosáhly přesnosti MAE 11,91 a 13,69 let. Prvńı model byl
trénován na datové sadě, která byla předzpracována pomoćı aplikace CLAHE a Sobelova operátoru.
Učeńı prob́ıhalo po dobu 40 epoch a výsledky byly změřeny na testovaćı množině dat. Druhý
model byl vytvořen pomoćı Ensemble techniky z jednotlivých CNN natrénovaných na všech
datových sadách po dobu 20 epoch, které byly v rámci předzpracováńı převedeny do polárńı
soustavy souřadnic. Z predikćı jednotlivých CNN byl následně spočten pr̊uměr a ten byl použit
pro vyhodnoceńı přesnosti výsledného modelu. Daľśı experimenty a výzkum by tyto výsledky
mohly ještě zpřesnit.

Ačkoliv existuj́ı metody pro odhad dožitého věku s výrazně vyšš́ı přesnosti, mohou tyto
výsledky sloužit jako základ pro daľśı výzkum. Největš́ı prostor pro zlepšeńı vid́ıme ve využit́ı
komplexněǰśıch metod pro laděńı hyperparametr̊u. Pomoci by také mohlo rozš́ı̌reńı datové sady
o v́ıce vzork̊u, d́ıky čemuž bychom mohli vytvářet větš́ı a hlubš́ı CNN. Daľśı prostor pro zlepšeńı
tkv́ı v použit́ı jiné architektury CNN, např. provést experimenty s již předtrénovanými neuro-
novými śıtěmi, které knihovna Keras nab́ıźı.



Závěr

Hlavńım ćılem této práce bylo prozkoumat schopnosti konvolučńıch neuronových śıt́ı pro odhad
dožtitého věku ze sńımk̊u acetabula a pokusit se takovou konvolučńı neuronovou śıt’ implemen-
tovat a dosáhnout co nejlepš́ıch výsledk̊u.

V prvńı části této práce jsme představili základńı teorii potřebnou k pochopeńı a vytvářeńı
umělých neuronových śıt́ı a měřeńı jejich přesnosti. Dále jsme zmı́nili časté komplikace spojené
s učeńım neuronových śıt́ı a nast́ınili jsme metody pro jejich eliminaci. Zároveň byly předvedeny
metody předzpracováńı dat pro konvolučńı neuronové śıtě.

V praktické části jsme provedli předzpracováńı vstupńıch dat a vytvořili jsme tak vstupńı
datové sady pro naše modely. Dále jsme implementovali vlastńı řešeńı pro odhad dožitého věku
a provedli celou řadu experiment̊u s ćılem zlepšit přesnost našeho modelu. Nakonec jsme vybrali
dva modely s nejvyšš́ı přesnost́ı. Výsledky těchto model̊u jsou sṕı̌se pr̊uměrné, nicméně mohou
sloužit jako základ pro daľśı výzkum a s pomoćı daľśıch experiment̊u může být jejich přesnost
dále zvýšena. Existuje také prostor pro daľśı úpravu architektury modelu.
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loss-and-loss-functions-for-training-deep-learning-neural-networks/.

37

https://doi.org/10.1080/20961790.2018.1549711
https://doi.org/10.1016/j.legalmed.2009.09.001
https://doi.org/10.1016/j.legalmed.2009.09.001
https://doi.org/10.1016/j.forsciint.2018.03.047
https://doi.org/10.1002/cpt.1796
https://www.researchgate.net/profile/Batta-Mahesh/publication/344717762_Machine_Learning_Algorithms_-A_Review/links/5f8b2365299bf1b53e2d243a/Machine-Learning-Algorithms-A-Review.pdf?eid=5082902844932096
https://www.researchgate.net/profile/Batta-Mahesh/publication/344717762_Machine_Learning_Algorithms_-A_Review/links/5f8b2365299bf1b53e2d243a/Machine-Learning-Algorithms-A-Review.pdf?eid=5082902844932096
https://www.researchgate.net/profile/Batta-Mahesh/publication/344717762_Machine_Learning_Algorithms_-A_Review/links/5f8b2365299bf1b53e2d243a/Machine-Learning-Algorithms-A-Review.pdf?eid=5082902844932096
https://doi.org/10.3390/w11071387
http://wsc10.softcomputing.net/ann_chapter.pdf
https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/perceptron
https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/perceptron
https://www.researchgate.net/publication/295907353_Neural_Networks_in_Business_Forecasting
https://www.researchgate.net/publication/295907353_Neural_Networks_in_Business_Forecasting
https://www.ijeast.com/papers/310-316,Tesma412,IJEAST.pdf
https://www.ijeast.com/papers/310-316,Tesma412,IJEAST.pdf
https://machinelearningmastery.com/loss-and-loss-functions-for-training-deep-learning-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/loss-and-loss-functions-for-training-deep-learning-neural-networks/


38 Bibliografie

12. YATHISH, Vishal. Loss Functions and Their Use In Neural Networks. In: [online]. 2022
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line]. 2022 [cit. 2022-12-30]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/how-does-
back-propagation-work-in-neural-networks-with-worked-example-bc59dfb97f48.

15. LECUN, Yann; BENGIO, Yoshua et al. Convolutional networks for images, speech, and time
series. The handbook of brain theory and neural networks. 1995, roč. 3361, č. 10, s. 1995.
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src....................................................zdrojové kódy jupyter notebook̊u
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