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Úvod

Tato práce se zabývá teorií, tréninkem, pouºitím a srovnáním konvolu£ních neurono-
vých sítí. Motivací pro tvorbu byla primárn¥ rostoucí popularita a výkonnost neuro-
nových sítí, která vybízí k prozkoumání a porozumn¥ní této oblasti. Cílem práce je
vytvo°it teoretický aparát a jeho následnou aplikací prozkoumat výkonnost r·zných
technik a metod z oblasti konvolu£ních neuronových sítí. Praktická £ást bude navíc
obsahovat mnohé testování, které by m¥lo ilustrovat pouºití zkoumaných sítí v re-
álném prost°edí. Dále budou konstruovány vlastní konvolu£ní neuronové sít¥, které
budou srovnány s mnohými p°edtrénovanými sít¥mi.

První kapitola se zam¥°uje na motivaci vzniku um¥lých nerunových sítí a komen-
tuje rozdíly mezi biologickým a um¥lých neurone. V druhé £ásti první kapitoly jsou
zavedeny 4 druhy um¥lých neurony v chronologickém po°adí.

Druhá kapitola se zam¥°uje na zp·sob u£ení v neuronových sítích. Bude zaveden
robustní matematický aparát, na který budou navazovat dal²í teoretické kapitoly.
První £ást se v¥nuje metod¥ gradientního sestupu a jeho pouºití v oblasti neurono-
vých sítí, druhá £ást potom algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby v£etn¥ jeho d·kazu.

Ve t°etí kapitole budou zavedeny a komentovány nejr·zn¥j²í techniky uºívané pro
zlep²ování výkonu neuronových sítí, a to p°eváºn¥ t¥ch, které budou uºity v prak-
tické £ásti práce. Zavedeny budou techniky regularizace, techniky redukující jev
nestabilních gradient· a alternativy metody gradientního sestupu.

�tvrtá kapitola pojednává a zavádí konvolu£ní neuronové sít¥. Kapitola vychází ze
zavedené teorie z minulých kapitol a roz²i°uje ji o speciální metody pouºívaných v
problematice konvolu£ních neuronových sítí.

V páté kapitole je popsán postup tvorby datasetu. Komentovány budou podmínky
kladené na dataset, metody, jakými budou data získávána a nakonec bude °e²ena i
automatizace eliminace necht¥ných dat. V neposlední °ad¥ bude uvedena kompletní
struktura datasetu.

V p°edposlední, ²esté, kapitole budou popsány a ilustrovány zkoumané konvolu£ní
neuronové sít¥, a to jak p°edtrénované, tak vlastní. Celkem bude uvedeno 5 p°ed-
trénovaných konvolu£ních neuronových sítí. Vlastní sít¥ jsou rozd¥leny na základní
a komplexní. Základní budou p°edm¥tem optimalizace hyperparametr·, komplexní
bude naopak p°edm¥tem studování sloºit¥j²ích architektur.

Poslední kapitola shrnuje dosaºené výsledky v²ech zkoumaných sítí. Krom toho bu-
dou komentovány zajímavé pozorování vyplývající z dosaºených výsledk·.
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Kapitola 1

Neurony a neuronové sít¥

1.1 Motivace

Jak jiº z názvu vyplývá, po£íta£ové, n¥kdy téº um¥lé neuronové sít¥ jsou inspirovány
funkcí biologických neuron·, a£ je mezi um¥lým a biologickým neuronem n¥kolik
zásadních rozdíl·.

1.1.1 Obecná terminologie

Na síti z obrázku 1.1 lze dob°e interpretovat názvosloví, které bude provázet celou
tuto práci. Sí´ neuron· vizualizujeme jako ohodnocený graf, kde uzly zna£í jednotlivé
neurony a hrany spoje mezi nimi. Jak jiº bylo poznamenáno, v síti existují vrstvy
neuron·. Vrstvy jsou shluky neuron·, kde jednotlivé neurony v rámci jedné vrstvy
nesdílí ºádnou hranu a naopak jsou spojené se v²emi neurony z vrstev sousedících �
ve smyslu kaºdý s kaºdým. Neurony z jedné vrstvy zakreslujeme na vertikálu, jed-
notlivé vrstvy pak na horizontálu. První vrstvu neuron· nazveme vrstvou vstupní a
neurony v ní vstupními neurony, p°i£emº po£et vstup· m·ºe být libovolný. Poslední
vrstvu nazveme vrstvou výstupní a analogicky neurony v ní výstupními neurony, i
zde platí, ºe výstupních neuron· m·ºe být libovoln¥ mnoho. Vrstvy, které se na-
cházejí mezi vstupní a výstupní vrstvou, nazveme vrstvami skrytými. �asto budu
neuronové sít¥ obecn¥ charakterizovat jako �sí´ s N skrytými vrstvami� nebo ekviva-
lentn¥ jako �sí´ s hloubkou N�. Sít hloubky 1 budeme nazývat m¥lkou, sí´ s hloubkou
≥ 2 pak hlubokou. Ilustrace p°iloºena na obrázku 1.1. Sít¥, kterými informace pro-
stupují jedním sm¥rem bez bez smy£ek (tak jak tomu je na obrázku 1.1), se nazývají
jednosm¥rné nebo dop°edné. Nebude-li up°esn¥no, pojmem neuronová sí´ bude ro-
zum¥na jednosm¥rná/dop°edná neuronová sí´.

1.1.2 Rozdíl mezi biologickými a um¥lými neurony

Název neuronová sí´ spole£n¥ s odváºnými novinovými titulky by mohla evokovat,
ºe um¥lý neuron je implementací toho biologického v po£íta£ovém prost°edí, a tedy,
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Obrázek 1.1: Popis neuronové sít¥.

ºe neuronové sít¥ jsou um¥lou formou lidského mozku. Dokonce lze na internetu
jednodu²e vyhledat spole£nosti, které tvrdí, ºe dokáºí nakopírovat neurony z va²eho
mozku do po£íta£e a zajistit tak nesmrtelné v¥domí. Mezi stavbou a funkcí um¥-
lého a biologického neuronu je ov²em spousta rozdíl· a pojem neuronová sí´ vychází
pouze z inspirace funkce biologického neuronu. V této krátké sekci se pokusím jed-
nodu²e popsat nejzásadn¥j²í rozdíly mezi dv¥ma zmi¬ovanými neurony. K hlub²ímu
pochopení rozdílnosti slouºí i zbytek kapitoly o teorii NN.

Obrázek 1.2: Model biologického a um¥lého neuronu. [25]

V 50. letech 20. století p°i²el A. F. Huxley s novými objevy o fungování mozku, tehdy
byl poprvé popsán biologický neuron. To se stalo pro mnohé informatiky velkou
inspirací, nebo´ my²lenka lidského neuronu byla pom¥rn¥ snadno implementovatelná
do po£íta£ového sv¥ta. V roce 1957 se tak objevila první zmínka um¥lého neuronu
od F. Rosenblatta � sekce 1.2.1. Ná£rt a podobnost je moºné sledovat na p°iloºeném
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obrázku 1.2. Funkce um¥lého neuronu je v obecném pojetí stejná jako u neuronu
biologického: neuron p°ijímá signály a v závislosti na jejich síle po²le signál dál, kde
signál zpracovávají dal²í neurony. [29][13][14]

P°ipome¬me, ºe perceptron má na vstupu binární hodnoty, které neurony zpraco-
vávají a vyhodnocují pomocí nespojité aktiva£ní funkce. Toto omezení bránilo v
konstrukci hlubokých sítí, nebo´ v takovém p°ípad¥ není moºné jednodu²e zjistit,
jak jednotlivé neurony ovliv¬ují výstup ze sít¥, coº je st¥ºejní parametr p°i tréno-
vání sít¥ (tréninkem nebo u£ením sít¥ se rozumí nastavování parametr·, tedy vah a
bias·, tak, aby sí´ správn¥ vyhodnocovala výstupy). Z tohoto d·vodu vznikl nový
druh um¥lých neuron·, který má na svých vstupech a výstupech reálná £ísla a neu-
rony obsahují spojitou aktiva£ní funkci. Kaºdý neuron je tím pádem diferencovatelná
funkce více prom¥nných, ze které m·ºeme pro jednotlivé váhy a bias spo£ítat parci-
ální derivaci s ohledem na výstup neuronu a následn¥ upravit jednotlivé parametry
tak, aby neuron nebo celá neuronová sí´ vracela zamý²lené výstupy (tento pohled
je velice zjednodu²ený a celý problém je zevrubn¥ popsán v kapitole 2.1). Vý²e po-
psaný typ um¥lých neuron· se pouºívá v sítích dodnes a bude od tohoto okamºiku
tím, co budu ozna£ovat jako um¥lý neuron. De�nice konkrétní aktiva£ní funkce byla
zám¥rn¥ vynechána, nebo´ bude p°edm¥tem dal²ích kapitol.

Níºe jsou v bodech, na základ¥ kritérií, popsané rozdíly mezi neuronem um¥lým a
biologický, p°i£emº rozdíly jsou výhradn¥ vztaºeny k pln¥ propojeným neuronovým
sítím.

Funkce

� Um¥lý neuron: Imituje sílu vstupních signálu váhami, kaºdý vstup je vyná-
soben p°i°azenou váhou a vyhodnocen aktiva£ní funkcí (pouºívaných aktiva£-
ních funkcí existuje n¥kolik, totoºná architektura sít¥ s odli²nými aktiva£ními
funkcemi bude dávat jiné výsledky). Výstup neuronu závisí na pouºité akti-
va£ní funkci, pro n¥které platí, ºe za ur£itých okolností vrátí nulovou hodnotu
a imituje se tak stav, kdy biologický neuron signál neodesílá dál, jiné nulovou
hodnotu nevrátí pro ºádný vstup z reálných £ísel, a tak vºdy posílají signál
ur£ité magnitudy, a£ t°eba velmi malý, dále.

� Biologický neuron: Do neuronu jde vícero nervových spoj·, kaºdý z nich
posílá signály jiné síly. P°ekro£í-li síla signál· na vstupu ur£itou hranici, po²le
neuron signál dále. N¥které signály jsou d·leºit¥j²í neº ostatní a mohou vyvolat
odeslání výstupového signálu jednodu²eji.

Spoje mezi neurony

� Um¥lý neuron: Architektura neuronové sít¥ je daná a nem¥ní se v pr·b¥hu
u£ení. Neurony v jednotlivých vrstvách jsou propojeny �kaºdý s kaºdým�, ne-
musí tedy vznikat nové. Zánik spoj· se dá imitovat nastavením váhy dané
hrany na 0.
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� Biologický neuron: Nervové spoje se mohou zesilovat nebo zeslabovat. Mo-
hou vznikat nové spoje a zanikat stávající.

Výstup neuronu

� Um¥lý neuron: Um¥lé neurony mají na svém výstupu spojité hodnoty, signál
tedy vºdy posílají dál, jen s jinou magnitudou (p°ípadn¥ posílají signál nulový).

� Biologický neuron: Neurony mají binární výstupovou hodnotu, signál bu¤
po²lou dále, nebo nikoliv.

Po£et neuron·

� Um¥lý neuron: V¥t²ina neuronových sítí má v závislosti na jejich komplexit¥
od stovek po statisíce neuron·. Mohutné um¥lé neuronové sít¥ nep°iná²í ký-
ºené zlep²ení výkonu, a to kv·li zp·sobu, jakým jsou trénovány (více o tomto
tématu v kapitole 3.11), obecn¥ tak neplatí ekvivalence mezi velikostí sít¥ a její
p°esností. Srovnání v po£tu neuron· s lidským mozkem je v²ak neúplné. Um¥lé
neurony totiº mezi sebou nejsou propojeny v rámci jedné skryté vrstvy stejn¥
a v rámci vrstev nesousedících (neplatí u rekurentních nebo LSTM sítích). Mi-
moto jsou um¥lé neurony r·znými techniky schopné extrahovat so�stikovan¥j²í
vlastnosti ze vstupních dat.

� Biologický neuron: Lidský mozek obsahuje asi 86 miliard neuron· a mezi
100 aº 1000 biliony synapsí (spoj· mezi neurony). [12]

Pr·stup signálu sítí

� Um¥lý neuron: V²echny um¥lé sít¥ prochází a po£ítají výstupy neuron· v síti
postupn¥ od vstupních neuron·, p°es skryté vrstvy, aº po neurony výstupní.

� Biologický neuron: Biologické neuronové sít¥ mohou vysílat signály prostu-
pující sítí asynchronn¥ a paraleln¥.

Rychlost

� Um¥lý neuron: Rychlost, s jakou signál putuje sítí a s jakou dokáºe neuron
signál odeslat, závisí na hardwaru, který neuronová sí´ vyuºívá, a tedy tyto
veli£iny nenesou ºádnou informaci.

� Biologický neuron: N¥které neurony dokáºí vyhodnotit vstupy a odeslat
signál aº 200-krát na vte°inu a signály putují v závislosti na jejich síle mezi
0,61 po 119 metr· za vte°inu. Frekvence a rychlost signálu je sou£ást informace,
kterou signál p°ená²í. [24] [18]

13



Energetická náro£nost

� Um¥lý neuron: Neuronové sít¥ se £asto trénují na výkonných gra�ckých
kartách, které samy o sob¥ dokáºí brát i více jak 300 Watt· (NVIDIA RTX
A6000) a obvykle pracují p°i teplotách vy²²ích desítek stup¬·.

� Biologický neuron: Lidský mozek spot°ebuje zhruba 20 % celkové t¥lesné
energie, i p°esto se jedná o pouhých 20 Watt· p°i t¥lesné teplot¥ pod 37 °C.
[33]

U£ení

� Um¥lý neuron: Um¥lé sít¥ zdokonalují své predikce pouze v rámci jejich
tréninku, p°i následném uºití neuronových sítí ke generování predikcí uº k
ºádnému zlep²ování výkonu nedochází.

� Biologický neuron: Mozek se u£í p°i kaºdém opakování, není rozdíl mezi
tréninkem (pokud n¥jaký absolvujeme) a pouºitím. Jinými slovy, ná² mozek
se u£í stále za pochodu.

Biologická a um¥lá neuronová sí´ se tedy li²í v mnoha zásadních vlastnostech tý-
kajících se stavby, funkce nebo u£ení. Um¥lé neuronové sít¥ dokáºí ve vybraných
problémech a precizním tréninku lidský mozek p°ekonat, na druhou stranu zatím
zcela jist¥ nedokáºí obsáhnout ²í°ku lidského v¥d¥ní, dorovnat se úrovni genera-
lizace, kterou lidský mozek disponuje, tvo°ivosti nebo kreativit¥. M·ºeme je mezi
sebou srovnávat a argumentovat o jejich výhodách, nevýhodách a schopnostech, není
ale vhodné a pravdivé je vnímat jako ekvivalentní.

1.2 Typy um¥lých neuron·

Tato sekce byla zpracována na základ¥ knih Neural Networks and Deep Learning,
NIELSEN M.A. [26] a Deep Learning, GOODFELLOW I. et al. [10].

Cílem této kapitoly je popsat n¥které typy um¥lých neuron·, aby bylo následn¥
moºné zavést neuronovou sí´ (dále také NN � z anglického neural network). jsou
zam¥°eny na zavedení neuronových sítí. Okomentována bude motivace pro jejich
vznik, fungování, u£ení a specializované tvary neuronových sítí. Dále budou uvedena
a vysv¥tlena omezení neuronových sítí a formy °e²ení t¥chto omezení.

Teorie neuronových sítí se rozvíjí od 50. let minulého století, její rozsáhlost tedy
daleko p°ekra£uje moºnosti této práce. Proto bude de�nován jen ur£itý pr·°ez ce-
lým odv¥tvím neuronových sítí, který byl speci�cky vybrán tak, aby obsáhl formy
neuronových sítí vyuºívaných v praktické £ásti práce.
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1.2.1 Perceptron

S my²lenkou zkonstruování um¥lého neuronu se za£alo jiº v 50. letech 20. století,
jeho vývoj a popis pak p°i²el o dekádu pozd¥ji v knize Principles of Neurodynamics:
Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms [29]. Její autor � Frank Rosenblatt
� v knize zkonstruoval nejjednodu²²í formu um¥lého neuronu � perceptron.

Obrázek 1.3: Perceptron.

Perceptron je funkce f(wj) jedné £i libovoln¥ mnoha binárních prom¥nných xj, z
nichº kaºdá je na svém vstupu vynásobena váhou wj. Váhy na vstupech perceptronu
udávají jakousi význa£nost daného vstupu na výstup. V p°ípad¥ perceptronu má
funkce, jeº se nazývá aktiva£ní, tvar sou£tu násobk· prom¥nných s váhami. Vý-
stup aktiva£ní funkce je téº binární, zjednodu²en¥ °e£eno výstup udává, zda byl
perceptron aktivován a posílá signál dál, £i nikoliv.

P°esn¥ji, perceptron je typ um¥lého neuronu z obrázku 1.3, kde

f(~x, ~w) =

{
0 pokud

∑
j wjxj ≤ T

1 pokud
∑

j wjxj > T
(1.1)

p°i£emº xj ∈ {0, 1}, wj ∈ R, T ∈ R a T je takzvaný práh citlivosti (anglicky
threshold value).

Pro p°ímo£a°ej²í práci s tímto vztahem budu v²ak nadále pouºívat ekvivalentní
vztah (1.2).

f(~x, ~w) =

{
0 pokud ~w · ~x+ b ≤ 0
1 pokud ~w · ~x+ b > 0

(1.2)

kde b nazýváme bias a platí b = −T a vztahem ~w ·~x se rozumí skalární sou£in dvojice
vektor·, tedy platí ~w · ~x =

∑
j wjxj.

Perceptron je tedy jakási rozhodovací struktura zaloºená na váºeném vstupu. P°íkla-
dem m·ºe být rozhodovací proces o koupi nového automobilu, uvaºujme nap°íklad:

� Cena automobilu je d·leºitým faktorem, tedy výrok, zda je automobil levný,
bude mít váhu 3.
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� Provozní náklady jsou dal²ím ze zásadních rozhodovacích faktor·, a tak fakt,
ºe je automobil ekonomický, dostane váhu 2.

� Naopak výkon automobilu je spí²e jen výhoda, nikoliv zásadní prerekvizita �
p°id¥líme váhu 0,5.

� Barva automobilu hraje jen mizivou roli v na²em rozhodování, a tedy p°id¥líme
váhu 0,2.

� Zárove¬ si opravdu nep°ejeme, aby byl automobil poruchový, bude-li poru-
chový, za ºádnou cenu si ho nechceme po°ídit, p°id¥líme tedy tomuto výroku
zápornou váhu −5.

� Zbývá ur£it práh citlivosti, °ekn¥me, ºe si automobil po°ídíme, pouze pokud
bude levný, s nízkou spot°ebou a n¥jakou p°idanou hodnotou k tomu. Práh
citlivosti bude tedy 5,1.

V tabulce 1.1 jsou zaneseny vybrané hodnoty rozhodovacích parametr· a výstup
perceptronu.

Nízká cena Nízké provozní náklady Vysoký výkon Líbivá barva Poruchovost Váºený vstup Koup¥
1 0 1 1 0 3,7 0
1 1 1 1 1 0,7 0
1 1 1 0 0 5,5 1
1 1 0 1 0 5,2 1

Tabulka 1.1: Vybrané hodnoty rozhodovacích parametr· a p°íslu²ný výstup per-
ceptronu.

Je z°ejmé, ºe zm¥nou jednotlivých vah a prahu citlivosti m¥níme rozhodovací proces
perceptronu. Tímto zp·sobem lze sítí perceptron· modelovat jakýkoliv rozhodovací
proces nebo lépe � libovolnou logickou funkci. S odkazem na vý²e uvedený primitivní
p°íklad s jedním perceptronem je zajímavé zauvaºovat, co dokáºe rozhodnout sí´ per-
ceptron· na obrázku 1.1, kde perceptrony v druhé vrstv¥ se rozhodují na základ¥
výstupu perceptron· z první vrstvy, zjednodu²en¥ tedy rozhodují na vy²²í, abstrakt-
n¥j²í a komplexn¥j²í úrovni. I taková sí´ je ov²em co do velikosti neporovnatelná s
reáln¥ pouºívanými neuronovými sít¥mi. Na obrázku 1.1 máme celkem 8 neuron· ve
t°ech vrstvách, perceptrony ze sousedních vrstev jsou spojeny kaºdý s kaºdým váhou
ohodnocenými hranami a kaºdý perceptron obsahuje práh citlivosti. Váhy a prahy
citlivosti jsou parametry, jejichº zm¥nami m¥níme chování celé sít¥. Vhodn¥ nasta-
venými parametry sít¥ (opome¬me zatím zp·sob, jak parametry správn¥ nastavit)
bude sí´ na základ¥ vstup· správn¥ ur£ovat výstup. Po£et parametr· v síti je tedy
hlavním m¥°ítkem její komplexity. Více parametr· znamená, ºe je sí´ schopná °e²it
komplexn¥j²í problémy. Na obrázku 1.1 máme celkem 39 vah a 8 prah· citlivosti,
celkem tedy 47 parametr·. Pro srovnání, vysp¥lé neuronové sít¥ obsahují miliony,
n¥kdy i miliardy parametr· (neuronová sí´ ChatGPT spole£nosti OpenAI obsahuje
175 miliard parametr· [7]).
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1.2.2 Sigmoid neuron

Jiº v p°edchozích kapitolách byl komentován problém s perceptrony a nastín¥n mo-
di�kovaný druh neuronu, který pracuje s reálnými £ísly a spojitou aktiva£ní funkcí.
Práv¥ tato podkapitola ucelen¥ zavede typ um¥lého neuronu, který jako první umoº-
nil konstrukci hlubokých, výkonných a obecn¥ pouºitelných neuronových sítí [35].

Abychommohli neuronovou sí´ trénovat � nastavovat její parametry tak, aby správn¥
vyhodnocovala vstupy � je zapot°ebí zjistit vliv kaºdého z parametr· na výstup celé
sít¥. P°ipome¬me, ºe neuronová sí´ je sestavena z mnoha sloºených funkcí. Vliv jejich
parametr· na výstup sít¥ tak lze obstarat uºitím parciálních derivací. V tomto ohledu
v²ak není perceptron ideální volbou, nebo´ obsahuje skokovou aktiva£ní funkci, která
není spojit¥ diferencovatelná.

M¥jme neuron z obrázku 1.3 s aktiva£ní funkcí:

f(~x, ~w) = σ(~w · ~x+ b) , kde (1.3)

σ(z) =
1

1 + e−z
(1.4)

kde ~x ∈ [0, 1]k, ~w ∈ Rk, z ∈ R. Vý²e zmín¥ná funkce se nazývá sigmoida, proto bude
tento typ neuronu dále ozna£ován jako sigmoid neuron. Graf sigmoidy je uveden na
obrázku 1.4, graf skokové funkce na obrázku 1.5. Pov²imn¥me si podobností se

Obrázek 1.4: Graf sigmoidy.

skokovou funkcí pouºívanou v perceptronu, je-li z = ~w · ~x+ b� 0, potom e−z ≈ 0 a
tedy σ(z) ≈ 1. Naopak je-li z � 0, potom e−z → ∞ a tedy σ(z) ≈ 0. Na rozdíl od
skokové funkce je ale sigmoida spojit¥ diferencovatelná, a tak lze spo£ítat vliv zm¥ny
parametr· sigmoid neuronu na jeho výstup. P°edpokládejme tedy sigmoid neuron s
n vstupy. Parametry takového neuronu bude tvo°it mnoºina n vah {w1, w2, . . . , wn}
a bias b. provedeme-li zm¥nu i-té váhy tak, ºe w∗i = wi + ∆wi, a biasu tak, ºe
b∗ = b+ ∆b, lze aproximovat zm¥nu na výstupu neuronu ∆Θ jako

∆Θ ≈ ∂Θ

∂ wi
∆wi +

∂Θ

∂ b
∆b. (1.5)
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Obrázek 1.5: Graf skokové funkce.

∆Θ je tedy lineární funkce, a to i v p°ípad¥, kdy budeme m¥nit v²echny váhy na
vstupu. V takovém p°ípad¥ máme mnoºinu zm¥n vah {∆w1,∆w2, . . . ,∆wn} a jed-
noduchou úpravou výrazu (1.5) dostáváme

∆Θ ≈
n∑
j=1

∂Θ

∂ wj
∆wj +

∂Θ

∂ b
∆b. (1.6)

Kde ∆wj ∈ {∆w1,∆w2, . . . ,∆wn} a wj ∈ {w1, w2, . . . , wn}.

1.2.3 Tanh neuron

Doposud byl p°edstaven jen jeden typ neuronu, který bude vyuºíván v praktické
£ásti práce, a to neuron se sigmoidní aktiva£ní funkcí. Pochopiteln¥ se nejedná o
jediný typ ²iroce vyuºívaného neuronu, proto budou v následujících podkapitolách
p°edstaveny dv¥ alternativy, které budou p°edm¥tem testování v praktické £ásti �
tanh (£teno tan£) neuron, neboli neuron s aktiva£ní funkcí hyperbolického tangens
a ReLU neuron.

Hyperbolický tangens a sigmoida jsou si velice podobné, p°esn¥ji pro n¥ platí násle-
dující závislost

σ(z) =
1 + tanh( z

2
)

2
. (1.7)

Jejich podobnost lze spat°it i z grafu hyperbolického tangens na obrázku 1.6. Je-
diným zásadním rozdílem je jejich obor hodnot. Zatímco pro sigmoidu platí Hσ ∈
(0, 1), tak hyperbolický tangens nabízí ²ir²í pole p·sobnosti Htanh ∈ (−1, 1). Z°ejm¥
tedy tanh neuron oproti sigmoid neuronu dovoluje v síti záporné aktivace. Pouºití
záporných aktivací má v neuronových sítích jednu d·leºitou konsekvenci. P°edpo-
kládejme uºití sigmoid neuronu, potom nám algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby °íká,
ºe gradient asociovaný s váhou wl+1

jk má tvar alkδ
l+1
j . Protoºe jsou v²echny aktivace

alk > 0 bude mít gradient stejné znaménko jako chyba δl+1
j . Toto pozorování vyústí v

fakt, ºe pokud je chyba δl+1
j > 0, potom vlivem gradientního sestupu budou v²echny

váhy v tomto kroku klesat, naopak pokud δl+1
j < 0, budou v²echny váhy r·st. Tedy
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Obrázek 1.6: Graf hyperbolického tangens.

v²echny váhy spojené s inkriminovaným neuronem budou bu¤ dohromady klesat,
nebo r·st. Tento jev nemusí být ideálním, nebo´ n¥které váhy mohou pro�tovat ze
sniºování, zatímco jiné z r·stu. Aby bylo takové chování umoºn¥no, je pot°eba, aby
£len alk vracel i záporné hodnoty, coº práv¥ hyperbolický tangens spl¬uje. Navíc platí
tanh(−z) = −tanh(z), tedy hyperbolický tangens je symetrický okolo 0, takºe lze
p°edpokládat, ºe p°ibliºn¥ polovina vah ve vý²e popsaném problému bude klesat,
zatímco p°ibliºn¥ druhá polovina vah r·st. [8]

1.2.4 ReLU neuron

Posledním typem neuronu, který bude pouºit v praktické £ásti, je ReLU neuron
(zkratka z anglického recti�ed linear unit). Aktiva£ní funkce ReLU neuronu má
následující tvar

ReLU(z) = max(0, z) = max(0, ~w · ~x+ b) . (1.8)

Graf funkce ReLU je p°iloºen na obrázku 1.7, srovnání v²ech t°í zmín¥ných aktiva£-
ních funkcí potom na obrázku 1.8. Jiº na první pohled je z°ejmé, ºe ReLU funkce je
pom¥rn¥ odli²ná od sigmoidy i hyperbolického tangens. Mnohé £lánky v²ak ukazují,
ºe pouºítí ReLU neuronu výrazn¥ zvy²uje p°esnost NN v problému klasi�kace ob-
rázk·. Odpov¥¤ na otázku, pro£ tomu tak je, v²ak nebyla nikdy prokázána, jedná
se pouze o empirické zku²enosti. Jednoduchým pozorováním lze alespo¬ p°edpoklá-
dat, pro£ ReLU £asto p°ekonává jiné aktiva£ní funkce. Víme, ºe sigmoid neurony
se, podobn¥ jako tanh neurony, se p°estávají u£it (p°ípadn¥ je jejich u£ení velmi
pomalé), jakmile jsou saturovány, tedy jakmile se jejich výstup p°ibliºuje 0 nebo 1
(fakt, který je zp·sobený derivací sigmoidy a tanh v t¥chto bodech). V porovnání s
tím aktiva£ní funkce ReLU nikdy nebude vlivem zvy²ování vstupních hodnot satu-
rována, nebo´ má pro ∀z > 0 konstantní první derivaci, a tedy nedochází v takovém
p°ípad¥ k zpomalování u£ení. Navíc platí ReLU(z) = 0,∀z ≤ 0, tedy i p°íslu²ný
gradient je v takovém p°ípad¥ nulový a u£ení se zcela zastaví. Tato dv¥ pozorování
nám dávají p°edstavu o tom, jak ReLU neuron funguje, a konsekventn¥ i moºné
d·vody, pro£ £asto ReLU neuron dosahuje lep²ích výsledk·. Tyto teorie v²ak zatím
nejsou potvrzeny, stejn¥ jako otázka, zda neexistuje jiný typ neuronu, který by dosa-
hoval je²t¥ výrazn¥ lep²ích výsledk· neº ReLU. Je vhodné také podotknout, ºe nelze
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Obrázek 1.7: Graf ReLU funkce. Obrázek 1.8: Graf funkce ReLU, sig-
moidy a hyperbolického tangensu.

obecn¥ uvaºovat o ReLU neuronu jako o jediném a nejlep²ím kandidátovi. Prostor
parametr·, jeº ovliv¬ují výkonnost NN, je obrovský, tudíº jediný moºný zp·sob, jak
se p°esv¥d£it o vhodnosti daného typu neuronu pro daný problém a danou NN, je
experiment a empirická data. [20] [17] [9]
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Kapitola 2

U£ení v neuronových sítích

Tato sekce byla zpracována na základ¥ knih Neural Networks and Deep Learning,
NIELSEN M.A. [26] a Deep Learning, GOODFELLOW I. et al. [10].

2.1 Gradientní sestup

V tuto chvíli jiº víme, jak sestavit sí´ sigmoid neuron·. Pokud takové síti náhodn¥
p°id¥líme váhy a biasy, bude zpracovávat vstupy, které prostoupí celou sítí a vrátí
reálnou hodnotu v intervalu [0, 1]. Otázkou z·stává, jak nastavit zmín¥né parame-
try sít¥ tak, aby vracela správné predikce. K vy°e²ení tohoto problému bude poºit
algoritmus gradientního sestupu.

Jedná se o takzvané u£ení s u£itelem, takºe nutnou prerekvizitou k trénování NN
je soubor dat (dále dataset). Dataset je soubor mnoha d·sledn¥ do kategorií roz-
t°íd¥ných a popsaných dat, které se vyuºívají k trénování a následnému testování
výkonu NN. Dataset se zpravidla bez výjimky náhodn¥ rozd¥luje na dv¥ (aº t°i,
pokud je pouºit valida£ní dataset) odd¥lené podmnoºiny � data pro u£ení a data
pro testování (v rozdílných pom¥rech, velice £asto nap°íklad v pom¥ru 80:20). Sí´ se
trénuje pouze na datech ur£ených k u£ení. Po dokon£eném tréninku sít¥ se pouºijí
testovací data, aniº by se s nimi sí´ p°edtím setkala, k ur£ení výkonnosti. Tímto
zp·sobem lze ov¥°it, zda NN dokáºe správn¥ detekovat unikátní vlastnosti kaºdé
kategorie a ve výsledku tak kvalitn¥ generalizovat. Sí´ schopná dobré generalizace
dokáºe správn¥ predikovat výsledky i pro data, která nikdy nevid¥la � jinými slovy,
dosáhne vysoké p°esnosti na testovacích datech. Zmín¥nými daty mohou typicky být
£ísla, obrázky, písmena, 3D mapy, rengenové £i MR snímky a mnoho dal²ích. Velmi
d·leºitým aspektem je velikost datasetu, pro zaji²t¥ní kvalitních výsledk· se zpra-
vidla pracuje s tisícovkami dat pro kaºdou kategorii. Dobrým p°íkladem je známý
dataset MNIST [5], který obsahuje 70 000 £ernobílých fotogra�í ru£n¥ psaných £íslic
1 aº 9. Kaºdá kategorie tak disponuje 7 000 obrázky.

Ozna£me jeden libovolný vstup jako x a pro tento vstup zamý²lený výstup jako y =
y(x) (p°íkladem budiº NN pro rozpoznávání £ísel vý²e zmín¥ného datasetu MNIST,
pro vstup zobrazující £íslo 4 bude platit y(x) = (0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0)T ).
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Abychom mohli kvanti�kovat správnost výsledk·, de�nujeme funkci C1 (anglicky
cost function £i loss function) jako

C(~w, b) =
1

2n

∑
x

‖y(~x)− ~a‖2 . (2.1)

Kde ~w zna£í vektor v²ech vah v síti, b mnoºinu v²ech bias·, n celkový po£et vstup·,
~a vektor výstup· p°i vstupu ~x a sumace je aplikována na celou mnoºinu vstup·.
Funkce dána vztahem 2.1 se nazývá st°ední kvadratická chyba nebo také ú£elová
funkce (z anglickéhoMSE � mean squared error). Nicmén¥ st°ední kvadratická chyba
není jediná ú£elová funkce, kterou lze pouºít. Alternativní ú£elové funkce budou
okomentovány v p°í²tích kapitolách.

Je snadné nahlédnout, jak se ú£elová funkce MSE chová. Pro kaºdý vstup vrátí
druhou mocninu vzdálenosti mezi výstupem a správným °e²ením. Po sumaci p°es
v²echny vstupy výsledek zpr·m¥rujeme a dostáváme jakousi pr·m¥rnou chybu sít¥ s
ohledem na celou mnoºinu vstup·. Cílem tréninku sít¥ tak bude funkci C ze vztahu
(2.1) jako funkci vah a bias· minimalizovat. Pov²imn¥me, ºe p°i tréninku se provádí
minimalizace chyby sít¥ a nikoliv p°ímo maximalizace p°esnosti. Problém v p°ímé
maximalizaci p°esnosti je fakt, ºe po£et správných predikcí není spojitou funkcí vah
a bias·. V¥t²ina malých zm¥n v parametrech neovlivní predikce na výstupu, a£
mohou tyto zm¥ny pozitivn¥ £i negativn¥ ovlivnit celkovou spolehlivost a schopnost
generalizace sít¥. Opa£n¥ tomu je v p°ípad¥ ú£elové funkce, ta vrátí lehce odli²nou
hodnotu pro jakoukoliv malou zm¥nu v parametrech sít¥. Z tohoto d·vodu budeme
vºdy minimalizovat ú£elovou funkci namísto maximalizace po£tu správných predikcí.

Funkce C je zákonit¥ funkcí velkého mnoºství prom¥nných, pro p°ehlednou ilustraci
gradientního sestupu p°edpokládejme, ºe je funkcí pouze dvou prom¥nných � v1 a
v2 � a její tvar bude dán vztahem C(v1, v2) = v21 + v22. Vý²e zmín¥ná funkce jiº
z°ejm¥ nemá návaznost na NN, je de�nována tak, aby usnadnila ilustraci algoritmu
gradientního sestupu.

Problém minimalizace funkce více prom¥nných lze °e²it analyticky spo£tením prv-
ních dvou derivací a následnou analýzou lokálních minim. Tento zp·sob °e²ení je
samoz°ejm¥ validním a p°esným, ov²em prakticky pouºitelným pouze v p°ípad¥
jednotek prom¥nných. Máme-li funkci velkého mnoºství prom¥nných, coº ú£elové
funkce v neuronových sítích zcela jist¥ jsou, stává se analytický p°ístup natolik kom-
plikovaným, ºe je praktický nepouºitelný.

Mnohem vhodn¥j²í zp·sob je práv¥ algoritmus gradientního sestupu. Gradient je
diferenciální operátor, jenº vyjad°uje sm¥r a velikost nejv¥t²í zm¥ny. Uvaºujme graf
funkce C(v1, v2), náhodným ur£ením parametr· v1 a v2 dostaneme náhodný bod C1.
Gradient v bod¥ C1 bude udávat sm¥r a velikost jakési nejrychlej²í cesty k maximu.
V p°ípad¥ hledání minima budeme vyuºívat opa£ný sm¥r gradientu, který z°ejm¥
povede k minimu. Názorná ukázka viz obrázek 2.1. Gradientní sestup potom není
nic jednodu²²ího, neº následování, po malých krocích, opa£ného sm¥ru gradientu.

1Prom¥nná C bude v textu ozna£ovat jak ú£elovou funkci, tak hodnotu chyby, tedy výstup
ú£elové funkce. Vºdy bude v²ak z kontextu jasné, zda se jedná o funkci, £i její výstup.
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Obrázek 2.1: Ilustrace gradientního sestupu.

P°esn¥ji, ze vztahu (1.5) víme, ºe pro funkci C(v1, v2) platí

∆C ≈ ∂ C

∂ v1
∆v1 +

∂ C

∂ v2
∆v2 . (2.2)

De�nováním vektoru zm¥n ∆~v = (∆v1, ∆v2)
T a vektoru gradient·∇C =

(
∂ C
∂ v1

, ∂ C
∂ v2

)T
pak vztah (2.2) zjednodu²íme na

∆C ≈ ∇C ·∆~v . (2.3)

Aplikováním my²lenky postupného gradientního sestupu budeme v kaºdém kroku
hledat takové ∆~v, aby platilo ∆C < 0. Protoºe je ∆~v volný parametr, který m·ºeme
ur£it libovoln¥, je snadné najít takové ∆v, abychom zaru£ili zápornost ∆C. P°esn¥ji
se bude jednat o tvar

∆~v = −η∇C . (2.4)

Kde parametr η ∈ R+ nazýváme rychlost u£ení (z anglického learning rate) a nej-
£ast¥ji platí η ∈ [0, 1]. Parametr η, který bude £asto zmi¬ován v nadcházejících
kapitolách, ur£uje, jak velké zm¥ny v parametrech budeme v kaºdém kroku gradient-
ního sestupu pouºívat, jinými slovy, jak velké kroky budeme podn¥covat v opa£ném
sm¥ru gradientu.

Dosazením vztahu (2.4) do rovnice (2.3) dostáváme

∆C ≈ −η∇C · ∇C = −η‖∇C‖2 . (2.5)

Protoºe η > 0 a z podstaty platí ‖∇C‖2 ≥ 0, máme zaru£eno (za p°edpokladu, ºe
je aproximace ze vztahu (2.5) je dostate£n¥ p°esná), ºe ∆C ≤ 0.
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Parametry (v tomto p°ípad¥ dvojice parametr· v1, v2) budou v kaºdém kroku aktu-
alizovány dle následujícího vztahu:

~v → ~v′ = ~v − η∇C . (2.6)

Vý²e uvedený gradientní sestup byl popsán uºitím funkce dvou prom¥nných, je v²ak
jednoduché stejný postup aplikovat na funkci libovoln¥ mnoha prom¥nných. Uva-
ºujme tedy funkci n prom¥nných C(v1, v2, . . . , vn), potom pro ∆C v závislosti na ∆v
platí vztah (2.3), kde vektor gradient· je roz²í°en na celou mnoºinu parametr·, tedy

∇C =
(
∂ C
∂ v1

, . . . , ∂ C
∂ vn

)T
a analogicky uvaºujeme vektor zm¥n ∆v = (∆v1,∆v2, . . . ,∆vn)T.

Obdobn¥ jako v p°ípadu dvou prom¥nných m·ºeme ur£it zm¥ny parametr· dle
vztahu (2.4), a zajistit tím nekladnost ∆C. Následn¥ provedeme aktualizaci para-
metr· dle vztahu (2.6).

2.1.1 Kvalita metody gradientního sestupu

Gradientní sestup byl prezentován jako metoda pro hledání minima, aniº by byla
okomentována kvalita této metody. V této sekci bude jednodu²e ukázáno, ºe gradi-
entní sestup je dokonce optimální strategií pro hledání minima.

P°edpokládejme, ºe chceme najít takové ∆~v, pro které v daném bod¥ sníºíme hod-
notu funkce C maximálním moºným zp·sobem (jinými slovy minimalizujeme ∆C),
p°i£emº je zadána velikost ∆~v jako ‖∆~v‖ = ε, pro n¥jaké malé �xní ε > 0.

P°ipome¬me si nejd°íve tvar funkce ∆C, který je zadán jako ∆C ≈ ∇C · ∆~v, a
dále Cauchyho-Schwarzovu nerovnost. M¥jme vektory ~u a ~v v unitárním prostoru
V, potom platí:

~u · ~v ≤ ‖~u‖‖~v‖, ∀ ~u,~v ∈ V (2.7)

Prohodíme-li strany rovnice, pak platí:

−‖~u‖‖~v‖ ≤ ~u · ~v, ∀ ~u,~v ∈ V (2.8)

Navíc rovnost nastává práv¥ tehdy, kdyº jsou vektory ~u a ~v lineárn¥ závislé, tedy
~u = α~v, α > 0.

Z Cauchyho-Schwarzovy podmínky tak máme:

−‖∆~v‖‖∇C‖ ≤ ∆~v · ∇C =⇒ −ε‖∇C‖ ≤ ∆~v · ∇C (2.9)

Je z°ejmé, ºe pro minimalizaci ∆C musí platit ve vztahu (2.9) rovnost, tedy musí
platit ∆~v = −α∇C. P°edpokládejme α takové, ºe α = ε

‖∇C‖ . Dostáváme tedy

∆~v = − ε

‖∇C‖
∇C. (2.10)

Po zp¥tném dosazení do rovnice (2.9) dojdeme n¥kolika algebraickými úpravami k
rovnosti.

−ε‖∇C‖ ≤ ∆~v · ∇C ≤ − ε

‖∇C‖
∇C · ∇C (2.11)

−ε‖∇C‖ ≤ ∆~v · ∇C ≤ − ε

‖∇C‖
‖∇C‖2 (2.12)

−ε‖∇C‖ ≤ −ε‖∇C‖ (2.13)
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Coº dokazuje, ºe ∆~v ve tvaru ∆~v = −η∇C ze vztahu (2.4) pro η = ε
‖∇C‖ minimali-

zuje ∆C (p°i �xní velikosti ∆~v jako ‖∆~v‖ = ε), a tedy gradientní sestup je optimální
strategie pro hledání minima.

2.1.2 Uºití gradientního sestupu v neuronových sítích

Bylo ukázáno, jak aplikovat gradientní sestup na funkci více prom¥nných, v této
sekci uzav°eme kapitolu o gradientním sestupu jeho uºitím v NN.

Jediným rozdílem bude obm¥na parametr· a uºití ú£elové funkce. Parametry neu-
ronové sít¥ jsou váhy wk a biasy bl, gradient ú£elové funkce ∇C tedy bude mít jim
odpovídající komponenty, p°esn¥ji pro n vah a m bias· bude tvar ∇C následující:

∇C =

(
∂C

∂w1

, . . . ,
∂C

∂wn
,
∂C

∂b1
, . . . ,

∂C

∂bm

)
(2.14)

V neposlední °ad¥ aktualizujeme váhy a biasy.

wk → w′k = wk − η
∂C

∂wk
(2.15)

bl → b′l = bl − η
∂C

∂bl
(2.16)

2.1.3 Stochastický gradientní sestup

V praktickém uºití se v neuronových sítí primárn¥ pouºívá takzvaný stochastický
gradientní sestup, který oproti tomu standardnímu za uºití aproximace výrazn¥
sniºuje £asovou náro£nost výpo£t·. Pov²imn¥me tvar ú£elové funkce z (2.1) C =
1
n

∑
xCx, kde Cx = ‖y(x)−a‖2

2
, jinými slovy se jedná o pr·m¥r výstup· ú£elové funkce

p°es v²echny vstupy. Pro výpo£et jednoho kroku gradientního sestupu je pak po-
t°eba ur£it gradient ∇Cx pro kaºdý vstup a následn¥ ur£it ∇C = 1

n

∑
x∇Cx. V

neuronových sítích se v²ak £asto setkáváme s tisícovkami vstupních dat, pro úsporu
výpo£etního £asu se proto pouºívá stochastický gradientní sestup, který aproximuje
∇C pouze na malém, náhodn¥ vybraném vzorku ze vstupních dat.

P°esn¥ji, m¥jme malé r ∈ N a mnoºinu náhodn¥ vybraných vstup· x1, x2, . . . , xr,
této mnoºin¥ budeme °íkat anglickým názvem mini-batch. V závislosti na velikosti
mini-batche r, dostáváme více £i mén¥ p°esnou aproximaci ∇Cxj pro ∇Cx.

∇C =

∑
x∇Cx
n

≈
∑r

j=1∇Cxj
r

(2.17)

Následná aktualizace vah a bias· je pak analogicky pozm¥n¥na na:

wk → w′k = wk −
η

r

∑
j

∂CXj

∂wk
, (2.18)

bl → b′l = bl −
η

r

∑
j

∂CXj

∂bl
, (2.19)
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kde sumace probíhá p°es v²echny vstupy xj daného mini-batche.

Vý²e uvedený algoritmus nazýváme stochastickým gradientním sestupem. P°i tréno-
vání neuronových sítí pouºíváme tento algoritmus iterativn¥, p°i£emº mini-batch je
náhodn¥ inicializován v kaºdé iteraci. Vy£erpáme-li v²echna vstupní data, nazýváme
tento stav epochou. �asto bude v práci hovo°eno o tréninku NN na ur£itý po£et
epoch, £ímº je my²leno, ºe kaºdý vstup byl v rámci tréninku pouºit �epoch-krát�.

2.2 Algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby

V minulé sekci byl zaveden algoritmus stochastického gradientního sestupu pro hle-
dání minima a jeho uºití v neuronových sítích. Bez komentá°e ale z·stal problém
spo£tení parciálních derivací, jeº se v algoritmu nacházejí. Jak se ukáºe, vypo£ítat
dané parciální derivace není v p°ípad¥ neuronových sítí zcela p°ímo£aré a bude z
tohoto d·vodu zaveden algoritmus zp¥tné ²í°ení chyby (anglicky backpropagation)
pro jejich spo£tení. Tato kapitola se bude opírat o £lánek Learning representations
by back-propagating errors ([30]), který uºívá algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby pro
neuronové sít¥.

2.2.1 Terminologie

Ze v²eho nejd°ív bude nutné zavést zna£ení, které bude uºito k nadcházející de�nici.
Váhou wljk budeme rozum¥t váhu na hran¥ jdoucí z k-tého neuronu ve vrstv¥ (l−1)

do j-tého neuronu v l-té vrstv¥. Analogicky budeme pouºívat zna£ení blj pro bias
j-tého neuronu v l-té vrstv¥ a alj pro aktivaci (výstup z aktiva£ní funkce) j-tého
neuronu v l-té vrstv¥. Pro názornost je p°iloºena ilustrace na obrázku 2.2.

Obrázek 2.2: Anotace vah, bias· a aktivací.

Uºitím vý²e zmín¥ného zápisu m·ºeme zapsat aktivaci j-tého neuronu v l-té vrstv¥
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jako

alj = σ

(∑
k

wljk a
l−1
k + blj

)
, (2.20)

kde σ zna£í aktiva£ní funkci a sumace probíhá p°es v²echny neurony v (l − 1)-ní
vrstv¥.

Vztah (2.20) lze zjednodu²it maticovým zápisem. P°edpokládejme s neuron· v (l−
1)-ní vrstv¥ a t neuron· v l-té vrstv¥, potom matice vah W l ∈ Rt×s má tvar

W l =


wl11 wl12 · · · wl1s
wl21 wl22 · · · wl2s
...

... . . . ...
wlt1 wlt2 · · · wlts

 . (2.21)

Obdobn¥ de�nujeme vektor bias· bl a aktivací al jako

~bl =
(
bl1, b

l
2, . . . , b

l
t

)
, (2.22)

~al =
(
al1, a

l
2, . . . , a

l
t

)
. (2.23)

Uºitím maticového zápisu lze vztah (2.20) jednodu²e p°epsat pro aktivace v²ech
neuron· v l-té vrstv¥ v následujícím kompaktním tvaru

~al = σ
(
W l ~al−1 +~bl

)
, (2.24)

kde aktiva£ní funkci aplikujeme po sloºkách, platí tedy σ (v)j = σ (vj).

Poznamenejme, ºe ú£elová funkce MSE ze vztahu (2.1) má uºitím této notace ná-
sledující tvar

C =
1

2n

∑
x

‖y(x)− aL(x)‖2 , (2.25)

kde ~y = y(~x) je stále vektorem zamý²lených výstup·, n zna£í celkový po£et vstup-
ních dat, L výstupní (poslední) vrstvu sít¥, sumace probíhá p°es v²echna vstupní
data ~x a aL = aL(~x) je vektor aktivací poslední vrstvy (tedy výstup· sít¥) p°i vstupu
~x.

V nadcházejících kapitolách bude z d·vodu p°ehlednosti vztah (2.24) psán jako
~al = σ

(
~zl
)
, kde

~zl = W l ~al−1 +~bl . (2.26)

2.2.2 P°edpoklady kladené na ú£elovou funkci

V kapitole 2.1 byla prezentována ú£elová funkce MSE � formule (2.1). A£ bude MSE
nadále £asto pouºita jako p°íklad ú£elové funkce, jedná se pouze o jednu z mnoha
funkcí, jeº je moºné pouºít k m¥°ení chyby. Je tedy d·leºité postavit teoretický
základ dostate£n¥ obecný, aby byl aplikovatelný na r·zné ú£elové funkce. Krom
toho budou v této sekci prezentovány dva p°edpoklady kladené na ú£elovou funkci,
které jsou nezbytné pro de�nici algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby.
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První podmínkou je platnost

C =
1

n

∑
x

Cx , (2.27)

kde Cx op¥t zna£í míru chyby pro jeden vstup x. Jednodu²e °e£eno podmínka p°ed-
pokládá, ºe celkovou chybu lze p°epsat jako pr·m¥r chyb pro jednotlivé vstupy, kde
chyba je udávána ú£elovou funkcí. V p°ípad¥ funkce MSE je tato podmínka spln¥na,
nebo´ chyba jednoho vstupu x je Cx = 1

2
‖y − aL‖2 . D·vod pro tuto podmínku je

jednoduchý, algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby bude udávat hodnoty parciálních de-
rivací vah a bias· pro jednotlivé vstupy, parciální derivace ∂C

∂wl
jk
a ∂C
∂blj

poté stanovíme

jako pr·m¥r parciálních derivací v²ech vstup·.

Druhou podmínkou bu¤
Cx = C(aL) . (2.28)

Ta °íká, ºe chyba sít¥ musí být funkcí výstup· sít¥. Funkce MSE je funkcí výstup·,
a tak i tuto podmínku spl¬uje.

2.2.3 De�nice algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby

Jiº máme zavedeno v²e tak, abychom mohli p°ejít k samotnému algoritmu zp¥tného
²í°ení chyby2 (anglicky backpropagation).

Nejd°íve de�nujme parametr δlj jako

δlj =
∂C

∂zlj
, (2.29)

kde zlj = (zl)j z de�nice (2.26). Parametr δlj nazveme chybou j-tého neuronu v l-té
vrstv¥. V podobném zn¥ní jako v p°edchozích kapitolách de�nujeme vektor chyb
neuron· v l-té vrstv¥ jako ~δl. My²lenka algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby spo£ívá v
ur£ení δl pro kaºdou vrstvu a, uºitím tohoto vektoru, následném vyjád°ení ∂C

∂wl
jk

a
∂C
∂blj

. P°esn¥ji p·jde o 4 de�nované vztahy, které budou dohromady popisovat, jak
spo£íst chybu a z ní vyjád°it ony parciální derivace.

1. Pro parametr δLj , kde L zna£í poslední/výstupní vrstvu platí

δLj =
∂C

∂aLj
σ′(zLj ). (2.30)

Popí²eme-li tuto formuli slovy, tak parciální derivace vyjad°uje velikost zm¥ny
celkové chyby sít¥ jako funkci aktivace j-tého neuronu v L-té, poslední vrstv¥,
protoºe ale je navíc aktivace závislá na aktiva£ní funkci (jedná se o funkci
sloºenou) tak je pot°eba vyjád°it i velikost zm¥ny aktivace v závislosti na
jejím vstupu. Tato formule platí jen a pouze pro poslední vrstvu neuronové

2Není chyba jako chyba: slovo chyba se v pozd¥j²í fázi práce bude vztahovat k procentuálnímu
vyjád°ení správn¥ klasi�kovaných dat neuronovou sítí, naopak u algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby
se slovo chyba vztahuje k ú£elové funkci.
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sít¥, pro vrstvy zbylé je výpo£et chyby popsán v p°í²tím bod¥. Zárove¬, pro
ucelenost, níºe uvádím vztah (2.30) v jeho maticové form¥, která bude nadále
v textu vyuºívána primárn¥.

δL = ∇~aC � σ′(zl) , (2.31)

kde � zna£í násobení po sloºkách � pro dva vektory ~a, ~b stejné délky platí
(~a �~b)j = ajbj, a ∇~aC je vektor parciálních derivací ∂C

∂aLj
. Poznamenejme, ºe

jak aktiva£ní, tak ú£elová funkce jsou p°edem známy a není p°íli² sloºité ur£it
jejich parciální, £i oby£ejné derivace.

2. Parametr δlj, kde l zna£í jakoukoliv vrstvu mimo tu poslední, je po£ítán ve
vztahu k δl+1

j . A to p°esn¥ jako

δlj =
∑
k

wl+1
kj δ

l+1
k σ′

(
zlj
)
, (2.32)

op¥t bude primárn¥ pouºíván maticový tvar

~δl =
((
W l+1

)T ~δl+1
)
� σ′(~zl) . (2.33)

Kombinací formulí (2.31) a (2.33) jiº lze spo£íst chybu pro v²echny vrstvy sít¥,
p°i£emº se z°ejm¥ postupuje iterativn¥ od poslední vrstvy (za pouºití (2.31))
zp¥tn¥ (za pouºití (2.33)) k té první.

3. Za uºití spo£ítaných chyb lze vyjád°it parciální derivaci celkové chyby podle
biasu j-tého neuronu v l-té vrstv¥ ∂C

∂blj
jednodu²e jako

∂C

∂blj
= δlj . (2.34)

4. A obdobn¥ pak parciální derivaci celkové chyby podle váhy na hran¥ z k-tého
neuronu v (l − 1) vrstv¥ do j-tého neuronu v l-té vrstv¥ ∂C

∂wl
jk

jako

∂C

∂wljk
= al−1k δlj . (2.35)

Vý²e uvedená £tve°ice vztah· velice jednodu²e zprost°edkovává parciální výsledné
chyby dané ú£elovou funkcí podle v²ech vah a bias· v sítí. Následnou aplikací sto-
chastického gradientního sestupu tyto váhy a biasy aktualizujeme za ú£elem mini-
malizace ú£elové funkce. Opakováním kombinace t¥chto dvou metod lze postupn¥
minimalizovat celkovou chybu, £ímº se jako vedlej²í produkt zlep²uje p°esnost kla-
si�kace neuronové sít¥. Tím jest popsán postup trénování neuronové sít¥.
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2.2.4 Vlastnosti algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby

Algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby je v tuto chvíli de�novaný a popsaný, £ímº se
naskýtá prostor na okomentování n¥kterých vlastností a omezení, jeº z de�nic vy-
plývají.

� Z výrazu (2.35) je vidno, ºe parciální derivace podle vah je závislá na aktivaci
neuronu z p°edchozí vrstvy. Aktivace je p°itom reálné £íslo z intervalu [0, 1].
Stane-li se, ºe al−1k → 0, pak bude i p°íslu²ná parciální derivace sm¥°ovat k
nule, coº vyústí v malou zm¥nu p°íslu²né váhy p°i aplikaci stochastického gra-
dientního sestupu. Navíc se stejná hodnota aktivace al−1k ²í°í do v²ech neuron·
v l-té vrstv¥, tedy v²echny váhy putující z inkriminovaného neuronu budou
sdílet podobný scéná°. V takovémto p°ípad¥ budeme °íkat, ºe se dané váhy u£í
pomalu.

� Výraz (2.30), potaºmo (2.31) a výraz (2.33) obsahují stejnou prom¥nnou, a
to derivaci aktiva£ní funkce σ. P°ipome¬me, ºe aktiva£ní funkce mohou mít
r·znorodé tvary, pro p°íklad v²ak uvaºujme sigmoidu ze sekce 1.2.2. Ta se pro
parametry zlj = R \ [0, 1] stává tém¥° konstantní, coº implikuje σ′

(
zlj
)
≈ 0. Z

toho vyplývá, ºe váhy a biasy se budou u£it pomalu, pokud je aktivace daného
neuronu bu¤ ≈ 0, nebo ≈ 1 a váhy nebo biasy nejsou dostate£n¥ veliké na
to, aby tento rozdíl vykompenzovaly. Takovému stavu °íkáme, ºe je neuron
saturovaný a jeho u£ení se zastavilo nebo je pomalé.

� Z de�nic je mimo jiné vid¥t jedna z velkých výhod algoritmu zp¥tného ²í°ení
chyby, a sice ºe umoº¬uje spo£ítat pro jeden vstup v²echny parciální derivace
vah a bias· z jednoho dop°edného pr·chodu sít¥ a jednoho zp¥tného pr·-
chodu sít¥. Uvaºme pouºití konven£ní cesty po£ítání derivací z de�nice, pokud
bychom m¥li v sítí milion vah a bias· dohromady, pro jeden vstup by to zna-
menalo, z de�nice derivace, spo£tení milionu ú£elových funkcí, jinými slovy
provedení milionu dop°edných pr·chod· sít¥.

2.2.5 D·kaz algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby

1. Chceme dokázat, ºe platí δLj = ∂C
∂aLj

σ′(zLj ). Z de�nice (2.29) víme, ºe

δLj =
∂C

∂zLj
, (2.36)

kde zLj je argumentem funkce aLk a ta je argumentem funkce C. Z pravidel o
derivaci sloºené funkce dostáváme

δLj =
∑
k

∂C

∂aLk

∂aLk
∂zLj

, (2.37)

kde sumace probíhá p°es v²echny neurony k ve výstupní vrstv¥. Aktivace aLk
je ale závislá pouze na takovém zLj , kde k = j, pro v²echny ostatní p°ípady
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budou £leny sumy rovny nule. Dostáváme tak

δLj =
∂C

∂aLj

∂aLj
∂zLj

. (2.38)

A protoºe aLj = σ
(
zLj
)
, p°epí²eme vztah (2.38) ekvivalentn¥ na

δLj =
∂C

∂aLj
σ′
(
∂zLj

)
. (2.39)

Tím je d·kaz dokon£en.

2. Chceme dokázat, ºe platí δl =
((
W l+1

)T
δl+1

)
�σ′(zl). Op¥t rozvineme de�nici

(2.29).

δlj =
∂C

∂zlj
=
∑
k

∂C

∂zl+1
k

∂zl+1
k

∂zlj
=
∑
k

∂zl+1
k

∂zlj
δl+1
k (2.40)

Z de�nice (2.26) víme, ºe

zl+1
k =

∑
j

wl+1
kj a

l
j + bl+1

k =
∑
j

wl+1
kj σ

(
zlj
)

+ bl+1
k . (2.41)

Výraz napravo lze derivovat podle zlj jako

∂zl+1
k

∂zlj
= wl+1

kj σ
′ (zlj) . (2.42)

Zp¥tným dosazením do (2.40) dostáváme

δlj =
∑
k

wl+1
kj δ

l+1
k σ′

(
zlj
)
, (2.43)

coº není nic jiného neº dokazovaný vztah rozepsaný po jednotlivých kompo-
nentech, viz (2.32). D·kaz je tímto hotový.

3. Chceme dokázat, ºe platí ∂C
∂blj

= δlj. P°ipome¬me, ºe blj je argumentem funkce

zlj, navíc platí
∂zlj
∂blj

= 1. (2.44)

Rozepí²eme si blj podle pravidla derivace sloºené funkce, máme

∂C

∂blj
=
∂C

∂alj

∂alj
∂zlj

∂zlj
∂blj

=
∂C

∂alj

∂alj
∂zlj

=
∂C

∂zlj
. (2.45)

S uºitím de�nice (2.29) tak platí

∂C

∂blj
=
∂C

∂zlj
= δlj . (2.46)

Tímto je d·kaz dokon£en.
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4. Chceme ukázat, ºe platí ∂C
∂wl

jk
= al−1k δlj. Postup bude velice podobný p°edcho-

zímu d·kazu. Parametr wljk je argumentem pouze funkce zlj, která je argumen-
tem funkce alj. Op¥t tedy

∂C
∂wl

jk
rozepí²eme jako

∂C

∂wljk
=
∂C

∂alj

∂alj
∂zlj

∂zlj
∂wljk

. (2.47)

P°i£emº platí
∂zlj
∂wljk

= al−1k . (2.48)

Zp¥tným dosazením tak dostáváme

∂C

∂wljk
=
∂C

∂alj

∂alj
∂zlj

al−1k =
∂C

∂zlj
al−1k . (2.49)

Op¥t uºitím de�nice (2.29) dostáváme zamý²lenou rovnici a dokon£ujeme d·-
kaz

∂C

∂wljk
=
∂C

∂zlj
al−1k = al−1k δlj . (2.50)

Tímto jsou v²echny 4 formule zp¥tného ²í°ení chyby dokázané.
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Kapitola 3

Techniky zlep²ování výkonu
neuronových sítí

3.1 Ú£elová funkce k°íºové entropie

Doposud byla jako p°íklad uvád¥na ú£elová funkce MSE, v praktické £ásti v²ak z
d·vod· lep²ích výsledk· budou konstruovány neuronové sít¥ vyuºívající ú£elovou
funkci k°íºové entropie. V této kapitole okomentuji omezení ú£elové funkce MSE a
zavedu ú£elovou funkci k°íºové entropie, která tato omezení redukuje.

Pro lep²í názornost budeme pouºívat p°íklad jednoho neuronu s jedinou vstupní
hranou, v²echna pozorování budou v²ak aplikovatelná na jakkoliv velikou neurono-
vou sí´. Ilustrace takového neuronu je na obrázku 3.1. P°edpokládejme trénování

Obrázek 3.1: Ilustra£ní neuron s jedinou vstupní hranou.

tohoto jediného neuronu, dle u£ení zavedeného v minulých kapitolách. Víme, ºe ta-
kový neuron bude v pr·b¥hu u£ení m¥nit váhu w a bias b v závislosti na parciálních
derivacích ∂C

∂w
, ∂C
∂b
. Jinými slovy rychlost u£ení neuronu je závislá na parciálních de-

rivacích ú£elové funkce podle váhy a biasu. P°ipome¬me tvar ú£elové funkce MSE,
který je v tomto p°ípad¥ jediného neuronu následující

C =
(y − a)2

2
. (3.1)

Protoºe a = σ(z), kde z = wx + b, tak vý²e zmín¥né parciální derivace spo£teme
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jako

∂C

∂w
= (y − a)σ′(z)x , (3.2)

∂C

∂b
= (y − a)σ′(z) . (3.3)

P°edpokládejme p°ípad, kdy inicializujeme u£ení tohoto neuronu náhodným ur£ením
vah a biasu, p°i£emº výstup neuronu a bude zcela opa£ný neº zamý²lená hodnota y
� pro ilustraci pouºijme p°íklad, kdy a = 0 a y = 1. Ony parciální derivace budou
rovny

∂C

∂w
= σ′(z)x , (3.4)

∂C

∂b
= σ′(z) . (3.5)

Parciální derivace v tomto p°ípad¥ závisí pouze na derivaci aktiva£ní funkce, která
je v na²em p°ípade sigmoidou. P°ipome¬me, ºe na krajích sigmoidy její derivace
klesá k nule. Ur£íme-li p°i inicializaci tréninku váhu a bias tak ne²´astn¥, ºe pro tyto
parametry bude derivace sigmoidy blízká nule, bude se neuron u£it velmi pomalu
� bude saturovaný. Toto chování je v²ak zcela opa£né neº bychom p°edpokládali.
P°íklad jsme de�novali zám¥rn¥ tak, aby na výstupu neuronu byla výrazn¥ chybná
hodnota, coº evokuje dojem, ºe i míra zm¥ny váhy a biasu by v takovém p°ípad¥ m¥la
být velká, jinými slovy, aby v takovém p°ípad¥ probíhalo u£ení rychle. Ná² p°íklad
v²ak ukazuje, ºe tomu m·ºe být zcela opa£n¥ a neuron se zpo£átku nebude u£it
tém¥° v·bec. Tato anomálie vyústí v dlouhý a neefektivní trénink. Navíc, jak bude
pozd¥ji uvedeno, tento jev se m·ºe projevit v jakkoliv velké neuronové sítí. Existuje
vícero °e²ení tohoto problému. První, které bude uvedeno, je zm¥na ú£elové funkce
práv¥ na funkci k°íºové entropie.

Ú£elová funkce k°íºové entropie je pro jeden výstupní neuron dána vztahem

C = − 1

n

∑
x

[y ln a+ (1− y) ln (1− a)] , (3.6)

kde n je celkový po£et vstupních dat a sumace probíhá p°es v²echna vstupní data
x. Pro více-neuronovou výstupní vrstvu budeme navíc s£ítat p°es v²echny výstupní
neurony j

C = − 1

n

∑
x

∑
j

[
yj ln aLj + (1− yj) ln

(
1− aLj

)]
. (3.7)

V²imn¥me si podobností s funkcí MSE:

� Funkce je nezáporná. Argumenty obou logaritm· jsou jist¥ z intervalu [0, 1],
tedy logaritmy vracejí zápornou hodnotu a zárove¬ je celý výraz násoben −1.

� Funkce klesá, pokud se a p°ibliºuje k y, tedy platí y = r ∧ a ≈ r =⇒ C ≈ 0,
∀r ∈ [0, 1]. Není p°ímo£aré tuto vlastnost z p°edpisu funkce vy£íst, proto pro
názornost p°ikládám její graf na obrázku 3.2.
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Obrázek 3.2: Graf funkce k°íºové entropie.

Krom základních spole£ných aspekt· ale tato funkce oproti funkci MSE netrpí na
vý²e zmín¥ný jev saturace p°i velké chyb¥. Abychom ukázali, pro£ tomu tak je,
p°edpokládejme jiný typ neuronu, a to sice neuron se t°emi vstupními hranami a
jedním výstupem (obrázek 3.3). Spo£t¥me nyní parciální derivaci funkce k°íºové

Obrázek 3.3: Ilustra£ní neuron s t°emi vstupními hranami.
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entropie podle vah.

∂C

∂wj
= − 1

n

∑
x

(
y

σ(z)
− (1− y)

1− σ(z)

)
∂σ

∂wj
= (3.8)

= − 1

n

∑
x

(
y

σ(z)
− (1− y)

1− σ(z)

)
σ′(z)xj = (3.9)

=
1

n

∑
x

σ′(z)xj
σ(z)(1− σ(z))

(σ(z)− y) . (3.10)

Pro p°íklad pouºijeme op¥t sigmoidní aktiva£ní funkci z de�nice (1.4), jejíº derivace
má tvar σ′(z) = σ(z)(1− σ(z)). Dosazením do rovnice (3.10) dostaneme

∂C

∂wj
=

1

n

∑
x

xj (σ(z)− y) , (3.11)

analogicky potom dostáváme i parciální derivaci ú£elové funkce podle biasu.

∂C

∂b
=

1

n

∑
x

(σ(z)− y) . (3.12)

Z pom¥rn¥ nic ne°íkajícího zápisu jsme se dostali k jednoduché formuli, ze které je
jasn¥ vid¥t, ºe parciální derivace podle vah a biasu je závislá na rozdílu zamý²leného
výstupu od aktivace. Tedy i rychlost u£ení neuronu je na tomto rozdílu závislá,
p°i£emº z°ejm¥ platí, ºe £ím více jsou tyto dva parametry odli²né, tím v¥t²í je rozdíl,
a tím pádem rychlej²í u£ení. Na praktickém p°íkladu jsme tak ukázali, ºe ú£elová
funkce k°íºové entropie, na rozdíl od funkce MSE, garantuje vhodné chování v situaci,
kdy máme výrazný rozdíl mezi hodnotou na výstupu a hodnotou zamý²lenou � £ím
v¥t²í chyba na výstupu, tím v¥t²í rychlost u£ení.

3.2 Softmax

Uºití ú£elové funkce k°íºové entropie není jediný zp·sob, jak zmírnit zpomalování
u£ení neuron·. Jedna z dal²ích metod je funkce softmax, která bude vyuºita ve v²ech
neuronových sítích v praktické £ásti. P°ekvapiv¥ v²ak nepramení její vyuºití v druhé
£ásti práce z její schopnosti zmírnit zpomalování u£ení jako spí²e z výhod, kterými
disponuje p°i klasi�ka£ních problémech.

Funkce Softmax je speciální aktiva£ní funkce, která se výhradn¥ pouºívá v poslední,
výstupní vrstv¥. Nejedná se tedy o aktiva£ní funkci ve smyslu sigmoidy, protoºe
softmax není p°ímou alternativou k ostatním aktiva£ním funkcím, nebo´ se v síti
pouºívá pouze v poslední vrstv¥, zatímco ve v²ech ostatních neuronech bude jedna z
klasických aktiva£ních funkcí (nap°íklad zmín¥ná sigmoida). Softmax má následující
tvar

aLj = σ(zLj ) =
ez

L
j∑

k ez
L
k

, (3.13)
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kde sumace probíhá p°es v²echny výstupní neurony k. V²imn¥me si jedné zásadní
vlastnosti, a sice ∑

j

aLj =

∑
j ez

L
j∑

k ez
L
k

= 1 . (3.14)

Jinými slovy, sou£et výstup· v²ech výstupních neuron· je nutn¥ roven 1. Navíc
je z de�nice patrné, ºe softmax, stejn¥ jako sigmoida, vrací hodnoty v intervalu
[0, 1]. Kombinací t¥chto dvou pozorování je z°ejmé, ºe chování funkce softmax p°ipo-
míná pravd¥podobnostní rozd¥lení, coº je v p°ípad¥ klasi�ka£ních problém· uºite£ná
vlastnost. P°edstavme si, ºe klasi�kujeme obrázky pomocí neuronových sítí do 10
kategorií. Pouºijeme-li softmax jako aktiva£ní funkci výstupní vrstvy, dostaneme na
výstupu hodnoty pro jednotlivé kategorie, které lze interpretovat jako pravd¥podob-
nost, ºe vstup do dané kategorie pat°í. Jako p°íklad vezm¥me jiº n¥kolikrát zmín¥ný
datový soubor ru£n¥ psaných jednotkových £ísel MNIST. Výstupem sít¥ pro jeden
vstupní obrázek by mohl být t°eba vektor aL =

[
5

100
, 6
100
, 15
100
, 2
100
, 8
100
, 2
100
, 6
100
, 5
100
, 5
100
, 1
100

]T .
V takovém p°ípad¥ by si sí´ nebyla zcela jistá, o jaké £íslo se jedná. Nejpravd¥po-
dobn¥ji by ²lo o £íslo 9, a to s pravd¥podobností 50 %, ºe opravdu jde o obrázek s
£íslem 9.

3.3 P°eu£ení

Takzvané p°eu£ení (anglicky over�tting) je jeden z nejzásadn¥j²ích problém· tré-
ninku neuronových sítí. Cílem naprosté v¥t²iny dob°e natrénovaných NN je vysoká
schopnost generalizace � sí´ trénujeme na známých datech a poºadujeme, aby byla
schopna správné klasi�kace dat neznámých. Tomu, jak dob°e umí sí´ detekovat pod-
statné jevy v datech, a tím pádem správn¥ klasi�kovat, se £asto °íká práv¥ generali-
zace. Z toho pramení i d·vod, pro£ se p°i tréninku rozd¥luje dataset na tréninkový
a testovací, jednodu²e nás zajímá mnohem mén¥ úsp¥²nost, s jakou sí´ klasi�kuje
data, na kterých je u£ená, neº úsp¥²nost na datech, která �nikdy nevid¥la�. Over�t-
ting je práv¥ ten necht¥ný stav, kdy rapidn¥ klesá nebo stagnuje úsp¥²nost klasi�kace
(obrázek 3.5) a skokov¥ roste chybovost (obrázek 3.4), neboli hodnota, kterou vrací
ú£elová funkce, na testovacích datech, p°i£emº není neobvyklé, ºe úsp¥²nost na tré-
ninkových datech atakuje 100 % (obrázek 3.7) a ú£elová funkce klesá k nule (obrázek
3.6). P°i over�ttingu tedy sí´ aº p°íli² detailn¥ detekuje jevy na trénovacích datech,
které nejsou sdíleny obecn¥ skrz danou kategorii, a tím ztrácí úsp¥²nost na datech
testovacích. P°ipome¬me, ºe velké neuronové sít¥ mají £asto miliony £i miliardy
parametr·. Takové mnoºství volných parametr· je schopno aproximovat ohromn¥
komplexní funkci, jinými slovy zachytit velké mnoºství velmi komplexních jev· v
datech.

P°íkladem s tendencí k p°eu£ení budiº klasi�kace vozidel na automobily, nákladní
vozy a autobusy, kde bychom sí´ s miliony parametry u£ili pouze na jednom konkrét-
ním typu auta, nákladního vozu a autobusu, p°i£emº v testovacích datech by byly
vozy r·zných zna£ek. Za p°edpokladu, ºe budeme sí´ trénovat dostate£n¥ dlouho, do-
staví se jev over�ttingu, nebo´ by se sí´ aº p°íli² soust°edila na aspekty dané zna£ky
(nap°íklad logo nebo tvary, kterými se daná zna£ka identi�kuje). Tento p°íklad je
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zám¥rn¥ p°ehnaný, slouºí pouze jako demonstrace, obecn¥ ale k over�ttingu dochází,
za p°edpokladu dostate£n¥ dlouhého trénování, i na mnohem pest°ej²ích datasetech.

Z minulého paragrafu ihned vyplývá nejd·leºit¥j²í faktor pro omezení over�ttingu,
a sice velikost a vlastnosti datasetu. V ideálním p°ípad¥ chceme sí´ trénovat na co
nejv¥t²ím a nejr·znorod¥j²ím datasetu. Ideální v²ak praktické prost°edí nikdy není
a mnohdy je získávání dat drahé, £asov¥ náro£né nebo p°ímo nemoºné. Druhým fak-
torem pramenícím z pozorování je velikost sít¥, p°esn¥ji po£et parametr· � £ím více
parametr·, tím spí²e dochází k over�ttingu. Zárove¬ ale víme, ºe v¥t²í a hlub²í sít¥
mají v¥t²í potenciál pro rozhodování komplexn¥j²ích problém·. Sniºování parametr·
sít¥ je tak v rozporu s cílem vytvá°ení výkonné NN. Z t¥chto d·vodu bylo zavedeno
n¥kolik technik, které si kladou za cíl minimalizovat jev p°eu£ení. V následujících
sekcích budou popsané vybrané techniky, které budou zárove¬ pouºívané v praktické
£ásti.

Níºe jsou p°iloºeny grafy dob°e z°etelného jevu p°eu£ení (grafy1 byly p°evzaty z
[26]). Poznamenejme, ºe chybovostí v popiskách grafu je my²lena hodnota ú£elové
funkce, p°esnost je potom procentuální vyjád°ení správn¥ klasi�kovaných vstup·.

Obrázek 3.4: Ukázka jevu p°eu£ení:
graf chybovosti na trénovacích datech.

[26]

Obrázek 3.5: Ukázka jevu p°eu£ení:
graf p°esnosti na trénovacích datech.

[26]

3.3.1 Poznámka ke schopnosti generalizace

Schopnost generalizace je tedy jeden z hlavních atribut· tréninku NN a existuje
spousta technik, které se snaºí sí´ p°im¥t dob°e generalizovat. V²echny tyto tech-
niky mají ale své hranice a rozhodn¥ se dob°e generalizující sí´ nedá p°irovnat ke
schopnostem generalizace lidského mozku. P°edstavme si, ºe nám n¥kdo ukáºe pouze
n¥kolik obrázk· zví°ete, které jsme nikdy p°edtím nevid¥li, s velkou pravd¥podob-
ností budeme následn¥ schopni takové zví°e rozeznat na stovkách dal²ích obrázk·,

1Jedná se o grafy z tréninku NN s 23860 parametry, jednou skrytou vrstvou a 30 neurony v této
vrstv¥. Trénovacím datasetem bylo 1000 náhodn¥ vybraných obrázk· z datasetu MNIST. Trénink
probíhal s konstantní mírou u£ení (learning rate) 0,15 a velikostí mini-batche 10. Zastavovacím
kritériem bylo 400 epoch.
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Obrázek 3.6: Ukázka jevu p°eu£ení:
graf chybovosti na testovacích datech.

[26]

Obrázek 3.7: Ukázka jevu p°eu£ení:
graf p°esnosti na testovacích datech.

[26]

a to i za p°edpokladu, ºe bude zobrazeno z jiného úhlu nebo v jiném prost°edí.
Toto je schopnost, kterou neuronové sít¥ z n¥kolika obrázk· jednodu²e nedokáºí.
Nastává otázka, pro£ nezkusíme do um¥lých neuronových sítí zakomponovat imitaci
techniky generalizace lidského mozku. Pravda je taková, ºe v sou£asné dob¥ zatím
nevíme p°esn¥, jakým zp·sobem je takto dobré generalizace schopen. Dá se p°ed-
pokládat, ºe s postupem £asu v¥da odpov¥di na tyto otázky najde a bude velmi
zajímavé sledovat, jaký to bude mít vliv na um¥lé neuronové sít¥.[16]

Na druhou stranu, vezmeme-li v potaz, ºe sít¥ s miliony parametry se dokáºí nau£it
generalizovat velmi dob°e na 50 000 obrázcích (takové p°íklady budou uvedeny v
praktické £ásti v kapitole 7), tak se to zdá být nepochopitelné. Analogicky je toto
situací, kdy se snaºíme vytvo°it polynomiální model miliontého stupn¥ na 50 000 dat.
Dle teorie, kterou jsme zavedli, by takový model m¥l zcela jist¥ over�ttovat, a p°eci
tomu tak není. Pro£ tomu tak není, je otázkou, na kterou neznáme p°esnou odpov¥¤,
nebo´ to jednodu²e nevíme. Je usuzováno, ºe �dynamika u£ení pomocí gradientního
sestupu má ve vícevrstvých sítích schopnost sebe-regulariza£ního efektu[22]�(citace
p°eloºena z angli£tiny).

3.4 L2 regularizace

Technikám, které mají za cíl sniºovat jev p°eu£ení, se £asto °íká regulariza£ní. V této
sekci bude popsána takzvaná L2 regularizace, která bude v praktické £ásti uºita ve
v²ech sítích.

L2 regularizace tkví v p°idání takzvaného regulariza£ního £lenu do ú£elové funkce
(takovou ú£elovou funkci nazveme regularizovaná ú£elová funkce). Regulariza£ní £len
je v p°ípad¥ L2 regularizace suma £tverc· v²ech vah v síti vynásobená takzvaným
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regulariza£ním parametrem a pod¥lená po£tem dat v datasetu.

L2 =
λ

2n

∑
w

w2 , (3.15)

kde λ ∈ R+ je regulariza£ní parametr. V p°ípad¥ ú£elové funkce k°íºové entropie
dostáváme po p°idání regulariza£ního £lenu

C = − 1

n

∑
x

∑
j

[
yj ln aLj + (1− yj) ln

(
1− aLj

)]
+

λ

2n

∑
w

w2 . (3.16)

Protoºe se p°i tréninku sít¥ minimalizuje ú£elová funkce, do které se po p°idání
regulariza£ního £lenu propisují i velikosti vah, je z°ejmé, ºe bude algoritmus u£ení
do jisté míry udrºovat váhy malé. Navíc si v²imn¥me, ºe se v sum¥ nachází druhá
mocnina vah, to má za ú£el exponenciáln¥ penalizovat váhy velké a naopak favori-
zovat váhy malé. Míra, jakou v pr·b¥hu tréninku povolujeme velikost vah vzhledem
k ú£elové funkci, je dána regulariza£ním parametrem λ. Obvykle nastavujeme regu-
lariza£ní parametr na logaritmické ²kále v intervalu [0; 0,1], p°i£emº 0 z°ejm¥ zna£í
neregularizovanou ú£elovou funkci.

Krom omezování p°eu£ení regularizace omezuje i uvíznutí v chybném lokálním mi-
nimu. P°edstavme si trénink sít¥ bez regularizace. Váhy v síti budou mít tedy v¥t²í
tendenci se v pr·b¥hu u£ení zv¥t²ovat a velikost vektoru vah bude r·st. A protoºe
gradientní sestup provádí jen velmi malé zm¥ny v závislosti na mí°e u£ení (learning
rate), tak se vektor vah p°íli² nezm¥ní a bude stále ukazovat velice podobným sm¥-
rem. Tento fakt zap°í£iní, ºe se v pr·b¥hu u£ení °ádn¥ �neprozkoumá� prostor vah
a hrozí, ºe algoritmus hledání minima �p°ehlédne� lep²í lokální minima, nebo´ se k
nim jednodu²e nedostane.

Tímto v²ak není vysv¥tleno, pro£ regularizace omezuje p°eu£ení. Za tímto ú£elem
nejd°íve p°edpokládejme jednoduchý dataset pozorování, na kterém budeme kon-
struovat model. Graf bod· je p°iloºen na obrázcích 3.8 a 3.9. Hledáme tedy závislost
parametru y na x. V grafu je 10 bod·, budeme-li tedy chtít konstruovat naprosto
p°esný model, lze pouºít polynomiální funkci devátého stupn¥ (obrázek 3.9). Alter-
nativní moºností je zkonstruovat pouze model lineární (obrázek 3.8).

Otázkou v²ak je, který z t¥chto model· lépe pozorování generalizuje a dokáºe p°edpo-
v¥d¥t hodnoty pro parametry x, které jiº nebudou sou£ástí pozorovaného datasetu.
Na tuto otázku nikdy neexistuje p°ímá odpov¥¤, m·ºe se stát, ºe závislost opravdu
odpovídá polynomiální funkci, na druhou stranu v²ak mohou být body lehce ovliv-
n¥né ²umem (nap°íklad p°esností pozorovacího za°ízení) a závislost y na x bude ve
výsledku odpovídat p°esn¥ jednoduché lineární funkci. A£ nelze ur£it, která z funkcí
bude predikovat lep²í hodnoty, stále je moºné na tomto p°íkladu pozorovat ur£ité
zákonitosti. P°edpokládejme tedy, ºe necháme model predikovat hodnotu y pro x,
které je daleko od nam¥°ených hodnot z datasetu. Mezi p°ístupem uºití polyno-
miální funkce devátého stupn¥ a lineární funkce bude v takovém p°ípad¥ obrovský
rozdíl, nebo´ první z model· bude uná²en devátou mocninou, zatímco lineární model
bude r·st konstantn¥. Toto pozorování lze jednodu²e p°evést i na neuronové sít¥,
kde bude mít mnohem v¥t²í konsekvence neº u t¥chto dvou model·. M¥jme NN s
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Obrázek 3.8: Lineární model. Obrázek 3.9: Polynomiální model de-
vátého stupn¥.

regularizovanou ú£elovou funkcí, taková sí´ bude mít tendenci se trénovat s malými
vahami. Tyto malé váhy znamenají, ºe se její chování nebude p°íli² m¥nit, pokud
mírn¥ zm¥níme n¥kolik vstupních dat. Jinými slovy, malé odli²nosti ve vstupních
datech p°íli² neovlivní výstup sít¥. To ale také znamená, ºe bude pro tuto sí´ málo
pravd¥podobné, ºe by za£ala v datech rozpoznávat (u£it se) ²umy, které obsahují.
Naopak, sí´ se bude p°eváºne u£it z jev·, které budou sdíleny ve v¥t²in¥ datasetu.

P°edstavíme-li si nyní jinou sí´ obsahující velmi velké váhy, pak je mnohem pravd¥-
podobn¥j²í, ºe i malý rozdíl ve vstupních datech vyústí ve velkou zm¥nu na výstupu.
Tedy taková sí´ bude mít v¥t²í tendenci se u£it i velice komplexní a ojedin¥lé jevy,
které ve výsledku nemusí být podstatné (coº mimo jiné odpovídá de�nici p°eu£ení).
Vezmeme-li v potaz, jaké problémy jsou nej£ast¥ji °e²eny pomocí neuronových sítí,
pak je z°ejmé, ºe budeme o£ekávat schopnost rozeznávat pouze v²eobecné jevy, které
determinují danou kategorii. Uvedeno na p°íkladu � neuronová sí´ rozeznávající je-
den typ vozidla (my²leno ve smyslu �koda Octavia): takové auto m·ºe mít r·znorodé
barvy, disky kol, provedení exteriéru, m·ºe mít �rakev� na st°e²e nebo taºné za°í-
zení, po°ád ale p·jde o jeden typ vozidla, které budeme chtít klasi�kovat do stejné
kategorie. Na druhou stranu m·ºeme mít typ problému, kde naopak bude od sít¥
vyºadováno, aby i men²í zm¥ny na vstupu vyústily ve v¥t²í zm¥nu na výstupu. P°í-
kladem takového problému by mohlo být rozpoznávání jednoho typu mince, která
by byla zachycena vºdy v identickém prost°edí. A£ jsou takovéto typy problém· v
oblasti NN výjime£né a jsou spí²e °e²eny prost°ednictvím jiných metod neº NN,
lze pomocí regulariza£ního parametru míru regularizace sít¥ nastavovat. V praxi
se tak v závislosti na typu problému a architektury sít¥ zkou²í trénink pro r·zné
regulariza£ní parametry.

3.5 Dropout

Dropuot je dal²í z regulariza£ních technik, s níº bude experimentováno v druhé £ásti
práce. My²lenka dropoutu je v²ak zna£n¥ odli²ná od ostatních. Chování dropoutu
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bude op¥t ilustrováno na p°íkladu.

Uvaºujme sí´ z obrázku 1.1, kterou budeme trénovat s uºitím techniky dropout. Ta
spo£ívá v do£asném a náhodném vymazání ur£itého podílu skrytých neuron·. Pro-
cento skrytých neuron·, jeº budou dropoutem do£asn¥ vymazány, udáváme dropout
parametrem z intervalu [0, 1]. Na obrázku 3.10 je jedna z moºných architektur sít¥
po aplikaci dropoutu na sí´ z obrázku 1.1. Trénink potom pokra£uje na modi�kované

Obrázek 3.10: Ilustrace dropoutu.

síti s men²ím po£tem skrytých neuron· po dobu jednoho mini-batche. Následn¥ se
aktualizují váhy p°etrvávajících neuron·, smazané se do sít¥ vrátí a smaºe se nový
náhodný výb¥r daného podílu skrytých neuron·. Tento postup se opakuje po celou
dobu tréninku. V²imn¥me si, ºe p°i tréninku s dropout technikou se uvaºuje pouze
daný podíl neuron·, tedy i aktualizace vah a bias· se bude v kaºdém mini-batchi
týkat pouze této mnoºiny neuron·. Ozna£me tento podíl jako 1−ρ, kde ρ tedy zna£í
podíl smazaných neuron·. Po skon£ení tréninku tak budou váhy a biasy zv¥t²eny, a
tedy po skon£ení tréninku je t°eba v²echny váhy a biasy normalizovat násobkem 1

ρ
.

Hlavní my²lenka metody dropout je snadná. Vychází z empirického pozorování, kdy
se £asto k zvý²ení p°esnosti pouºívá mnoºství r·zných architektur trénovaných na
stejném datasetu a následn¥ se mezi nimi vybírá nebo n¥jakým zp·sobem pr·m¥ruje
sí´ s nejlep²ími výsledky. Kaºdá zm¥na v síti znamená, ºe se n¥jakým zp·sobem
zm¥ní jejich chování, dosáhnou, a£ t°eba lehce, jiných výsledk· a p°edev²ím je moºné,
ºe se za£nou p°eu£ovat z jiného d·vodu, a tedy pr·m¥rování mezi r·znými sít¥mi má
velkou ²anci jev over�ttingu omezit. Dropout se snaºí tuto techniku pouºívání vícero
sítí imitovat v mnohem uºivatelsky p°íjemn¥j²í a výpo£etn¥ mén¥ náro£né podob¥.
D·vod, pro£ dropout napomáhá omezovat over�tting, je shrnut citací jednoho z
p·vodních £lánk·, které dropout zmi¬ují: �Tato technika omezuje komplexní ko-
adaptace neuron·, nebo´ neuron nem·ºe spoléhat na p°ítomnost jiných konkrétních
neuron·. Je tedy nucen k u£ení robustn¥j²ích jev·, které jsou uºite£né ve spojení s
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mnoha r·znými a náhodnými podmnoºinami dal²ích neuron·�[20] (citace p°eloºena
z angli£tiny).

3.6 Um¥lé roz²i°ování datasetu

Posledním komentovanou technikou zmír¬ující jev over�ttingu je um¥lé roz²í°ení
datasetu. Jiº v kapitole 3.3 bylo °e£eno, ºe roz²i°ování datasetu je nejspolehliv¥j-
²ím zp·sobem na prevenci p°eu£ení, p°i£emº tato úloha je £asto £asov¥ náro£ná aº
nemoºná. Nabízí se tak °e²ení roz²í°it dataset um¥le. Tato technika je p°eváºn¥ po-
uºívá na hlubokém u£ení 4 na obrazových vstupech (moºno pouºít i pro zvukové
vstupy), a to r·znými distorzemi obrazu. M·ºe jít o oto£ení, radiální, tangenciální,
£i elastické distorze. Vysp¥lé knihovny pro hluboké u£ení mají tuto funkci £asto im-
plementovanou a je velice jednoduché dataset um¥le roz²í°it. Je v²ak vºdy dobré mít
na pam¥ti, ºe um¥lé roz²í°ení nikdy pln¥ nekompenzuje nedostatek dat. Pouºití této
techniky má své místo, pokud disponujeme dostate£n¥ velkým datasetem, poté lze
sledovat, zda se p°esnost sít¥ um¥lým roz²í°ením dat zlep²ila.

3.7 Gradientní sestup se zakomponovanou hybností

Stochastický gradientní sestup je velice ú£innou metodou pro minimalizaci ú£elové
funkce mnoha prom¥nných, nejde ov²em o jediný p°ístup, který se v neuronových sí-
tích pro minimalizaci ú£elové funkce pouºívá. Jednoduchou modi�kací gradientního
sestupu získáme alternativní metodu vyuºívající jakousi hybnost vah (tento modi-
�kovaný p°ístup bude dále uvád¥n jako MBGD � zkratka z anglického momentum-
based gradient descent).

K de�nování p°ístupu MBGD je nejd°íve pot°eba zavést rychlosti vah vj ∈ R pro
kaºdou jednotlivou váhu wj. Potom aktualiza£ní pravidlo vah p°ístupu MBGD je
dáno vztahem

v → v′ = µv − η∇C, (3.17)
w → w′ = w + v′ , (3.18)

kde µ ∈ [0, 1] je parametr zvaný koe�cient hybnosti, který uvádí, jakou mírou bude
hybnost v pr·b¥hu tréninku nar·stat. Analogicky je pak toto pravidlo aplikováno i
na biasy v síti.

Aby bylo pochopitelné, jak zavedení hybnosti funguje, p°edstavme si p°íklad, kdy
µ = 1, a kdy se algoritmem MBGD pohybujeme v prostoru sm¥rem dol·. V tako-
vém p°ípad¥ budou kaºdým krokem algoritmu MBGD rychlosti r·st, a tedy posun
sm¥rem dol· bude v kaºdém kroku v¥t²í. Z tohoto d·vodu se k lokálnímu minimu
dostaneme mnohem rychleji, zárove¬ ale také platí, ºe jakmile lokálního minima
dosáhneme, tak vlivem nast°ádaných rychlostí v parametru v lokální minimum v
dal²ích krocích mineme a budeme pokra£ovat v daném sm¥ru do té doby, dokud
se naopak nenast°ádají rychlosti v opa£ném sm¥ru. Zjednodu²en¥ si lze algoritmus
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MBGD p°edstavit jako vhozený mí£ek do mísy, mí£ek bude od okraje mísy nabírat
rychlost sm¥rem ke dnu. Jakmile se ale na dno dokutálí, vlivem své hybnosti dno
mine a bude ur£itou chvíli oscilovat, neº se nakonec na dn¥ zastaví. P°esn¥ toto
chování se algoritmus MBGD snaºí imitovat, p°i£emº parametr µ zna£í, jak rychle
chceme, aby se hybnost kumulovala. Parametr µ si lze na p°íkladu s mí£kem p°ed-
stavit jako t°ení, kdy platí, ºe £ím v¥t²í máme t°ení, tím men²í rychlost mí£ek sm¥-
rem dol· získá, a o to mén¥ mine dno. Primární výhodou algoritmu MBGD oproti
gradientním sestupu, za p°edpokladu vhodn¥ nastaveného koe�cientu hybnosti, je
moºnost urychlit trénink.

3.8 RMSprop

[32]
V neuronových sítích je velice obtíºné správn¥ ur£it správný learning rate, p°i£emº
práv¥ learning rate je hyperparametr, který významn¥ ovliv¬uje celý trénink. Ú£e-
lová funkce je £asto více citlivá v ur£itých sm¥rech parametrického prostoru a v
jiných citlivá mén¥. V takovém p°ípad¥ je sloºitým úkolem pro oba parametry ur-
£it spole£ný learning rate. Tím se dostáváme k my²lence, zda není moºné learning
rate ur£ovat automaticky pro kaºdý parametr zvlá²´. Práv¥ tuto my²lenku aplikuje
algoritmus s názvem RMSprop (z anglického root mean square propagation).

Hlavní my²lenkou této metody je zachovávat klouzavý pr·m¥r £tverc· gradient·
pro kaºdou váhu a následn¥ druhou odmocninou tohoto klouzavého pr·m¥ru pod¥lit
gradient z aktualiza£ního pravidla vah. P°esn¥ji potom

E[g2]→ E[g2]′ = βE[g2] + (1− β)

(
∂C

∂w

)2

(3.19)

w → w′ = w − η√
E[g2]′ + ε

∂C

∂w
, (3.20)

kde E[g2] je klouzavý pr·m¥r £tverc· gradient· dané váhy a β je parametr klouza-
vého pr·m¥ru (jakási �délka klouzavosti�) a ε je ²um zabra¬ující d¥lení nulou, stan-
dardní hodnota parametru β je 0,9.

3.9 ADAM

[32]
ADAM (z anglického Adaptive Moment Estimation) je optimaliza£ní metody kombi-
nující MBGD a RMSprop metody dohromady. Vyuºívá £tverc· gradient· pro ur£o-
vání rychlosti u£ení jednotlivých vah a hybnosti, p°i£emº ta je ur£ována z klouzavého
pr·m¥ru gradient· namísto gradientu jako takového (p°ípad SGDM).

Máme tedy klouzavý pr·m¥r £tverc· gradient· E[g2] a moment m, pro n¥º jsou

44



de�novány aktualiza£ní pravidla

E[g2]→ E[g2]′ = β2E[g2] + (1− β2)
(
∂C

∂w

)2

(3.21)

m→ m′ = β1m+ (1− β1)
(
∂C

∂w

)
, (3.22)

kde β1, β2 jsou parametry klouzavého pr·m¥ru respektive koe�cient momentu. Ak-
tualiza£ní pravidlo vah je potom zadáno jako

w → w′ = w − ηm′√
E[g2]′ + ε

, (3.23)

kde ε je op¥t ²um zabra¬ující d¥lení nulou. Standardními hodnoty jsou 0,9 respektive
0,999. Ze zp·sobu, jakým je aktualiza£ní pravidlo zavedeno vyplývá, ºe hodnota, o
kterou jsou váhy modi�kovány je invariantní na velikost gradientu, coº je vítanou
vlastností v místech s malými hodnotami gradientu � sedlové oblasti £i krátery.
Z mých zku²eností konstatuji, ºe ADAM optimalizace konvergovala ze zmín¥ných
metod nejrychleji.

3.10 Batch normalizace

[37]
Normaliza£ní technika normalizující aktivace v skrytých vrstvách � pr·b¥hu sít¥.
Normalizace probíhá v rámci jednoho mini-batche, odtud název batch normalizace.
Efektem zahlazení prostoru ú£elové funkce a konsekventn¥ i rovnom¥rn¥ji soust°ed-
nými vrstevnicemi v tomto prostoru je docíleno prediktivního a stabilního chování
gradient·, coº následn¥ ústí v rychlej²í trénink.

Normalizace aktivace jednoho neuronu je °ízená pr·m¥rem a rozptylem hodnot akti-
vací tohoto neuronu v rámci jednoho mini-batche. M¥jme váºený vstup v l-té vrstv¥
zli pro v²echny vstupy i ∈ B = {x1...m}, kde B mnoºina mini batch·, potom batch
normalizovaný váºený vstup ẑli je dán vztahem

ẑli = γ
zli − µB√

S2
B + ε

+ β , kde (3.24)

µB =
1

m

m∑
i=1

zli a kde (3.25)

S2
B =

1

m

m∑
i=1

(
zli − µB

)
. (3.26)

Kde γ a β jsou parametry batch normalizace a ε je ²um zabra¬ující d¥lení nulou.
Parametr β posunuje st°ední hodnotu a γ sm¥rodatnou odchylku, tedy batch norma-
lizace produkuje hodnoty z rozd¥lení se st°ední hodnotu β a sm¥rodatnou odchylkou
γ. Navíc jsou oba parametry, analogicky k váhám a bias·m, optimalizovány v rámci
gradientního sestupu.

batch normalizace znateln¥ zrychluje pr·b¥h u£ení, sniºuje významnost inicializace
vah a do jisté míry regularizuje neuronovou sí´.
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3.11 Problém nestabilního gradientu

Problém nestabilního gradientu je p°etrvávajícím d·vodem, pro£ stále nejsou pou-
ºívané gigantické NN s tisíci a miliony vrstev. Nejde ani tolik o fakt, ºe by trénink
trval dlouhou dobu, jako práv¥ o problém nestabilního gradientu, který se vyskytuje
v kaºdé hlub²í síti.

Pozorování nestabilního gradientu ukáºu na níºe p°iloºeném p°íkladu, jenº je vy-
p·j£en ze zdroje [26]. Níºe je p°iloºený graf (obrázek 3.11) neuronové sít¥ s vyob-
razenými velikostmi aktualizací bias· v první a druhé skryté vrstv¥ po tréninku na
prvním mini-batchi. Oranºový sloupec v kaºdém neuronu zobrazuje parametr δlj,
p°i£emº jiº z algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby víme, ºe platí δlj = ∂C

∂blj
.

Obrázek 3.11: Ilustrace u£ení neuron· ve dvou skrytých vrstvách.
[26]

Na první pohled je z°ejmé, ºe velikosti sloupc· v neuronech, tedy velikosti gradient·
∂C
∂blj

jsou v první skryté vrstv¥ podstatn¥ men²í neº ve druhé, tedy biasy v první
vrstv¥ se u£í podstatn¥ pomaleji, neº biasy ve vrstv¥ druhé. Zde poznamenejme, ºe
gradienty vah budou vykazovat velmi podobný jev, nebo´ jsou závislé na stejném
parametru δlj. P°esn¥ji zji²´ujeme, ºe ‖δ1‖ ≈ 0,07 a ‖δ2‖ ≈ 0,31, kde ‖δl‖ zna£í
velikost vektoru δl, který lze p°ibliºn¥ interpretovat jako rychlost u£ení l-té vrstvy.
Neurony z první vrstvy se tedy v tomto p°íkladu u£í zhruba 4krát pomaleji neº
neurony z vrstvy druhé. P°idáme-li do sít¥ dal²í dv¥ skryté vrstvy, tak dostáváme
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‖δ1‖ ≈ 0,003 , ‖δ2‖ ≈ 0,017 , ‖δ3‖ ≈ 0,070 , ‖δ4‖ ≈ 0,285 (graf rychlostí u£ení £ty°
skrytých vrstev v závislosti na délce u£ení je p°iloºen na obrázku 3.12). Navíc empi-
ricky víme, ºe p°idáním dal²ích vrstev klesají gradienty podobným zp·sobem dále
k nule. U velmi hlubokých vrstev je tak gradient velmi blízký 0 a inkriminované
váhy a biasy téme° nevykazují ºádné u£ení. Tomuto jevu se °íká mizející gradient
(anglicky vanishing gradient). [21]

Obrázek 3.12: Graf rychlosti u£ení t°í skrytých vrstev.
[26]

Abychom zjistili, pro£ jev mizejícího gradientu vzniká, vytvo°me jednoduchou hlu-
bokou neuronovou sí´ se t°emi vrstvami po jednom neuronu v kaºdé vrstv¥. Graf
takové sít¥ je p°iloºen na obrázku 3.13.

Obrázek 3.13: Graf sít¥ se t°emi skrytými vrstvami po jednom neuronu.

V této síti budeme hledat gradient ∂C
∂b1

. Ten je dle algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby
roven

∂C

∂b1
= σ′(z1) · w2 · σ′(z2) · w3 · σ′(z3) · w4 · σ′(z4) ·

∂C

∂a4
, (3.27)

kde p°edpokládáme sigmoidu jako aktiva£ní funkci. Z p°edpisu je dob°e vid¥t, ºe
krom £lenu posledního je gradient ∂C

∂b1
produktem £len· wjσ′(zj). Z minulých kapitol

p°ipome¬me na obrázku 3.14 tvar první derivace sigmoidy.
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Obrázek 3.14: První derivace sigmoidy.

Maxima dosahuje v bod¥ 0 a platí σ′(0) = 0,25. Inicializace vah probíhá nej£ast¥ji
náhodným ur£ením z normálního rozd¥lení, po inicializaci bude pro v²echny váhy
platit ‖wj‖ < 1, tedy pro v¥t²inu vah bude platit ‖wjσ′(zj)‖ < 0,25. Z tohoto
pozorování vyplývá, ºe vztah (3.27) je sou£inem, v naprosté v¥t²in¥ p°ípad·, £len· v
absolutní hodnot¥ men²ích neº 0,25, a bude tak s p°ibývajícími £leny exponenciáln¥
klesat. Aplikováno na p°íklad z obrázku 3.13 to znamená, ºe gradient ∂C

∂b1
bude asi

64krát men²í neº gradient ∂C
∂b4

.

V minulém paragrafu jsme okomentovali pouze p°íklad, kdy se mizející gradient pro-
jevoval po inicializaci vah. Parametry sít¥ se v²ak v pr·b¥hu tréninku mohou m¥nit
a je tedy moºné, ºe pokud porostou, nebude se jev mizejícího gradientu projevo-
vat. Na druhou stranu, v²imn¥me si, ºe pokud váhy porostou v pr·b¥hu tréninku
tak, aby platilo ‖wjσ′(zj)‖ > 1, dostaneme ve vzorovém vztahu (3.27) produkt £í-
sel v absolutní hodnot¥ v¥t²ích neº 1, a tedy gradient ∂C

∂b1
bude exponenciáln¥ r·st.

Problému popsaném v poslední v¥t¥ °íkáme explodující gradient.

A£ byla kapitola zapo£ata problémem mizejícího gradientu, zakon£ena byla problé-
mem gradientu explodujícího. Na t¥chto p°íkladech je patrné, pro£ nese kapitola
název problém nestabilního gradientu. Problémem tréninku neuronových sítí po-
mocí gradientního sestupu není p°ímo ani jeden z problém·, primárn¥ jde o celkov¥
nestabilní gradienty, které se s p°ibývajícím po£tem skrytých vrstev projevují pri-
márn¥ v po£áte£ních vrstvách neuronové sít¥, p°esn¥ji jejich intenzita sílí sm¥rem
po£átku sít¥.

3.11.1 Poznámky k nestabilním gradient·m

Mizející gradient je £ast¥j²ím problémem

Zvlá²t¥ u sigmoid neuron· se £ast¥ji setkáváme s problémem mizejícího gradientu.
K zastavení jevu mizejícího gradientu musí platit ‖wjσ′(zj)‖ > 1. Jediným zp·so-
bem, jak tuto nerovnost splnit, je zv¥t²ením váhy wj. Váhy jsou v²ak i argumentem
aktiva£ní funkce, nebo´ σ(z) = σ(~w~a + b), a tedy i argumentem její derivace. S od-
kazem na tvar první derivace sigmoidy je z°ejmé, ºe s dostate£n¥ rostoucí váhou (za
p°edpokladu �xního ~a, b) bude sou£asn¥ první derivace sigmoidy klesat.
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Mizející gradient se projevuje i v komplexních sítích

P°edpokládejme sí´ s mnoha skrytými vrstvami a mnoha neurony v jednotlivých
vrstvách. Algoritmus zp¥tného ²í°ení chyby °íká, ºe gradient v l-té vrstv¥ je °ízen
prom¥nnou δl a je dán vztahem

~δl = Σ′(zl)(W l+1)T Σ′(zl+1)(W l+2)T . . .Σ′(zL)∇~aC , (3.28)

kde Σ′(zl) je diagonální matice, jejíº prvky jsou hodnoty σ′(zl) a ∇aC je vektor
parciálních derivací ∂C

∂aLj
. Situace je tedy podobná jako v p°ípad¥ vrstev s jedním

neuronem, parametr ~δl je sou£inem £len· tvaru (W j)TΣ′(zj). Navíc matice Σ′(zj)
má na diagonále prvky men²í neº 1

4
. Za p°edpokladu, ºe matice vah (W j)T nebudou

p°íli² veliké, tak £leny (W j)TΣ′(zj) povedou k jevu mizejícího gradientu. Nestabilita
gradientu je tak analogická s p°íkladem vrstev s jedním neuronem.

ReLU omezuje problém mizejícího gradientu

ReLU neurony se ukazují jako dobré °e²ení mizejícího gradientu. P°ipome¬me tvar
funkce ReLU z obrázku 1.7. Z°ejm¥ platí, ºe první derivace funkce ReLU je kon-
stantní, p°esn¥ji rovna 1, pro hodnoty v¥t²í neº 0. To znamená, ºe pro kladné argu-
menty je ReLU rezistentní v·£i mizejícímu gradientu. Na druhou stranu je funkce
ReLU odpov¥dná za takzvaný umírající gradient (anglicky dying gradient) pro hod-
noty men²í 0. Pro takové p°ípady se vlivem ReLU neurony zcela �vypnou� a p°e-
stanou se u£it. Alternativou, která p°edchází tomuto problému je modi�kace zvaná
Leaky ReLU, p°esn¥ji

LeakyReLU = max(
z

100
, z) . (3.29)

ReLU navíc není rezistentní v·£i jevu explodujícího gradientu. Omezení tohoto jevu
p°i pouºití ReLU neuron· je moºné zm¥nou inicializace vah a bias· (inicializují se
na hodnoty kladné a blízké nule � p°íkladem je He inicializace), pouºitím regulari-
za£ních technik nebo batch normalizace.
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Kapitola 4

Konvolu£ní neuronové sít¥

V minulých kapitolách byly zmín¥ny pouze sít¥ s pln¥ propojenými vrstvami � kaºdý
neuron z (l− 1)-ní vrstvy je propojen z kaºdým neuronem z l-té vrstvy (viz obrázek
1.1). P°edpokládejme obrazové vstupy, potom je po£et vstupních neuron· v pln¥
propojených vrstvách roven po£tu pixel· v obraze. Vezmeme-li v potaz, jaké jevy
jsou v obrázcích rozpoznávány (p°íkladem k°ivky, hrany), je k zamy²lení, zda je
p°ístup pln¥ propojených vrstev vhodný. Alternativou by bylo pouºití architektury,
která dokáºe £erpat informace i z prostorov¥ strukturních jev·, a práv¥ tuto schop-
nost mají konvolu£ní neuronové sít¥ (dále také jako CNN z anglického convolutional
neural network).

Konvolu£ní neuronové sít¥ zpracovávají maticové vstupy a aplikují konvoluce na celé
£ásti maticových vstup·. Z tohoto d·vodu jsou p°eváºn¥ pouºívány u obrazových
vstup·. Fakt, ºe sí´ pracuje s maticemi dat, umoº¬uje rychlej²í u£ení, konstrukci
hlub²ích a p°esn¥j²ích sítí. Konvolu£ní neuronové sít¥, p°esn¥ji pak konvolu£ní vrstvy,
stojí na 3 hlavních my²lenkách � lokální receptivní pole (z anglického local receptive
�elds), sdílení vah a bias· a pooling.

4.1 Lokální receptivní pole

Jiº bylo °e£eno, CNN zpracovávají maticové vstupy, nebylo v²ak up°esn¥no, jakým
zp·sobem matice prostupují sítí. Práv¥ tento problém je °e²ený lokálními receptiv-
ními poli, kdy se nepropojují jednotlivé pixely s jednotlivými neurony, ale rovnou
celé oblasti pixel·. P°edstavme si obrazový vstup o velikostech 25×25 pixel·, potom
p°íkladem lokálního perceptivního pole m·ºe být oblast 5 × 5 pixel·, jejíº jednot-
livé pixely budou propojeny s jedním neuronem v dal²í vrstv¥. Jestliºe máme ve
vstupní vrstv¥ matici o rozm¥rech 25 × 25 pixel·, pak bude moºné v této matici
najít 441 (21 na vertikále, 21 na horizontále) r·zných receptivních polí o velikosti
5 × 5. Kaºdý jednotlivý pixel jednotlivého pole bude spojen s jedním neuronem v
dal²í vrstv¥, jinými slovy v dal²í vrstv¥ bude matice o velikosti 21×21 neuron· a do
kaºdého neuronu povede 25 váhou ohodnocených hran. I zde platí, ºe kaºdý neuron
má sv·j bias. Ilustrace tohoto procesu je p°iloºena na obrázcích 4.1 a 4.2. Vý²e po-
psané pole se pohybuje p·vodní maticí pouze o jeden pixel, tomu tak ov²em nemusí
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Obrázek 4.1: Ilustrace lokálního re-
ceptivního pole � 1. krok.

[26]

Obrázek 4.2: Ilustrace lokálního re-
ceptivního pole � 2. krok.

[26]

být. Velikost posunu receptivního pole po matici pixel· z p°edchozí vrstvy udává
parametr, jemuº °íkáme stride (v p°ekladu délka kroku). V²imn¥me si, ºe zv¥t²o-
váním délky kroku se bude zmen²ovat matice neuron· v dal²í vrstv¥. V uvedeném
p°íkladu byla pouºita délka kroku rovna 1, i p°esto se velikost matice neuron· v
druhé vrstv¥ zmen²ila. Mohou ale nastat p°ípady, kdy si nebudeme p°át, aby matice
neuron· v dal²í vrstv¥ byla men²ích rozm¥r·. Tento problém lze jednodu²e vy°e-
²it um¥lým roz²í°ením vstupní matice do v²ech sm¥r· nulovými (moºno pouºít i
jednotkové) hodnotami (zv¥t²ení nebo také ohrani£ení se anglicky nazývá padding).
Zárove¬ byl pouºit výraz matice pixel·, to z°ejm¥ platí pouze ve vstupní vrstv¥, v
dal²ích vrstvách jiº jde o maticov¥ uspo°ádané neurony. Poznamenejme také, ºe v
p°íkladu je uºita jedna vstupní matice, to odpovídá vstupnímu obrazu v odstínech
²edi. V p°ípad¥ barevného RGB obrazu je kaºdým vstupem trojice matic.

4.2 Sdílení vah a bias·

V minulé sekci bylo uvedeno, ºe jednotlivé neurony receptivního pole jsou spojeny
vahou ohodnocenou hranou s jedním konkrétním neuronem v dal²í vrstv¥. Krom
toho také navíc platí, ºe kaºdé receptivní pole je s neuronem z dal²í vrstvy spojeno
stejnými vahami a biasem, tedy pro výstup (j, k)-tého neuronu v l-té vrstv¥ platí

σ

(
bl +

∑
j

∑
k

W l
p,qa

l−1
j+p,k+q

)
, (4.1)

kde bl je sdílený bias v l-té vrstv¥,Wp,q je matice sdílených vah v l-té vrstv¥, al−1j+p,k+q

je aktivace z (l− 1)-ní vrstvy a σ je sigmoida, lze v²ak pouºít jakoukoliv jinou akti-
va£ní funkci. Jinými slovy, v²echny neurony dané vrstvy detekují stejné jevy, pouze
v odli²ných místech obrazu v první skryté vrstv¥ a na odli²ných místech v matici
aktivací v dal²ích skrytých vrstvách. Tato vlastnost, mimo jiné, zaru£uje CNN inva-
rianci v·£i translaci � zkoumaný jev m·ºe být kdekoliv v obraze. Matice aktivací se
£asto nazývá anglicky jako feature map a matice sdílených vah a sdílený bias jako
kernel nebo �lter. Ve v¥t²in¥ CNN narazíme na pouºití vícera kernel·, kde kaºdý
detekuje jiné jevy. Lze spat°it konvolu£ní vrstvy pouºívající desítky aº tisíce kernel·.
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Velikost kernel· je jedním z hyperparametr· sít¥, obvykle se pouºívají velikosti sa-
hající od 1 × 1 po 15 × 15, vºdy se v²ak jedná £tvercové kernely a jejich délka v
obou sm¥rech je vºdy lichým £íslem (z d·vodu aliasing problém·). Na obrázku 4.3
je ilustrace vrstvy pouºívající 3 kernely o velikosti 5 × 5, velikostí kroku 1 a bez
uºití ohrani£ení. Pouºití sdílených vah a bias· má krom schopnosti invariance v·£i

Obrázek 4.3: Ilustrace konvolu£ní vrstvy s t°emi kernely.
[26]

translaci dal²í zásadní konsekvence, a t¥mi jsou rychlost u£ení, £áste£ná resistence
v·£i over�ttingu a nestabilit¥ gradientu. P°edpokládejme pouºití kernelu velikosti
5× 5, potom pro jednu feature mapu v jedné vrstv¥ trénujeme pouhých 25 vah a 1
bias. Kdybychom uvaºovali nap°íklad 30 feature map, pak pro danou vrstvu máme
celkem 750 vah a 30 bias· k u£ení. Oproti tomu v p°ípad¥ pln¥ propojené vrstvy
s feature mapou o velikosti 25 × 25 a 30 skrytými neurony ve vrstv¥ dal²í bychom
dostali dohromady 25×25×30 = 18750 vah a dal²ích 30 bias·. Takové srovnání sice
není validní, nebo´ jsou tyto architektury z d·vodu principiálních rozdílu nesrovna-
telné, av²ak poskytuje dobrý vhled na efektivitu u£ení konvolu£ních sítí. Dále je tu
£áste£ná resistence konvolu£ních vrstev v·£i over�ttingu, která op¥t pramení z uºití
sdílených vah. Stejné váhy v jedné vrstv¥ totiº znamenají, ºe jsou kernely nucené se
u£it jevy nap°í£ celou vstupní maticí, a tak je mén¥ pravd¥podobné, ºe by se nau£ily
detekovat malé a ojedin¥lé jevy. V neposlední °ad¥ jsou p°i u£ení konvolu£ní vrstvy
více rezistentní v·£i nestabilnímu gradientu, a to jednodu²e proto, ºe ve srovnání s
pln¥ propojenými vrstvami obvykle pro stejnou míru komplexity sít¥ obsahují mén¥
parametr·, kde po£et parametr· je u nestabilního gradientu primárním faktorem.

Nastává otázka, jak feature mapy v r·zných vrstvách sít¥ vypadají a co zobrazují.
Bohuºel ale jde o nic ne°íkající hodnoty v intervalu [0, 1], jeº lze interpretovat jako
intenzitu. Po zobrazení p·jde jen o mnoºinu více £i mén¥ tmavých pixel·. Porozum¥t,
co CNN v danou chvíli detekuje, je náro£ná disciplína, která je v sou£asné dob¥
p°edm¥tem v¥deckého zkoumání. [40]

4.3 Pooling

Posledním výrazným £lenem CNN jsou pooling vrstvy. Ty jsou £asto pouºívány bez-
prost°edn¥ po konvolu£ních vrstvách a slouºí k zjednodu²ení a �zhu²t¥ní� informací
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získaných konvolucemi. P°esn¥ji, pooling vrstva p°ebírá aktivaci z vrstvy p°edchozí
a na oblastech s p°edem de�novanou velikostí sumarizuje jednou ze sumariza£ních
funkcí hodnoty v oblasti do hodnoty jediné. Jedna z neznám¥j²ích sumariza£ních
strategií se nazývá maxpooling, která z dané oblasti vrátí maximální hodnotu. Po-
dobn¥ jako u konvolu£ních vrstev, i pooling prochází aktiva£ními maticemi (p°i-
pome¬me, ºe kernel· bývá více) z p°ede²lé vrstvy v krocích p°edde�nované délky,
dokud neprojde v²emi hodnotami. P°ípadn¥ lze pouºít na vstupní matici také ohra-
ni£ení. Maxpooling o velikosti 5 × 5 s velikostí kroku 1 a bez uºití ohrani£ení je
ilustrován na obrázku 4.4, detailn¥j²í pohled pak na obrázku 4.5.

Alternativní poolingové strategie zahrnují nap°íklad average pooling (pr·m¥rování),
L2 pooling (odmocnina sou£tu £tverc·) nebo globální max nebo average pooling.
Je z°ejmé, ºe matice na výstupu pooling vrstvy bude vºdy men²ích rozm¥r· neº na
vstupu. V praktickém uºití CNN se vstupní matice postupn¥ pr·chodem sítí zmen-
²ují v rozm¥rech. Na tento jev lze nahlíºet jako na zhu²´ování a detekování stále
obecn¥j²ích a komplexnej²ích informací, p°i£emº také dochází k redukci parametr·.
Po pr·chodu konvolu£ními vrstvami tak není neobvyklé spat°it feature mapu o jed-
notkách £i desítkách hodnot. Obvykle se pak na takovou feature mapu na konci
neuronové sít¥ aplikuje p°ed vy£íslením výsledk· pln¥ propojená vrstva, která pro-
pojí kaºdou kategorii na výstupu s kaºdým neuronem z poslední skryté vrstvy. Z
tohoto faktu také vyplývá, ºe se u konvolu£ních vrstev v¥t²inou nepouºívá technika
dropoutu.

Obrázek 4.4: Ilustrace MaxPoolingu.
[26]

Obrázek 4.5: Ilustrace MaxPoolingu �
detailní pohled.

Krom klasických poolingových metod zmín¥ných vý²e existují také globální poolin-
gové metody, p°esn¥ji jde o global average pooling � GAP a o global max pooling
� GMP. Global average pooling je £asto alternativou pro pln¥ propojenou vrstvu v
konvolu£ních neuronových sítích, nebo´ m¥ní maticové feature mapy ve vektor. My²-
lenka této metody spo£ívá v p°edpokladu, ºe po£et feature map na výstupu poslední
konvolu£ní vrstvy odpovídá po£tu kategorií ve vrstv¥ klasi�ka£ní. V takové p°ípad¥
lze na feature mapy aplikovat GAP, který spo£te pr·m¥r v²ech hodnot kaºdé feature
mapy a následn¥ tento vektor hodnot p°i°adí k vektoru klasi�kací (opomenuta byla
softmax vrstva, která je, za ú£elem jednoduché normalizace hodnot, tém¥° vºdy vlo-
ºena mezi GAP £i GMP a klasi�kaci). Krom GAP metody se pouºívá i GMP, která
místo pr·m¥ru bere z feature mapy maximum. Zjevným rozdílem global pooling
metod oproti pln¥ propojené vrstv¥ je absence u£ících se parametr· a tedy zna-
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telný pokles po£tu parametr· v sítí. Mimo jiné m·ºe pouºití GAP £i GMP vyústit
ve v¥t²í robustnost v·£i prostorovým translacím. V p°ípad¥, kdy pln¥ propojenou
vrstvu vym¥níme za globální poolingové metody, musí po£et feature map odpovídat
po£tu kategorií na výstupu sít¥. Globalní poolingové metody jsou £asto vyuºívány
p°i problémech lokalizace objekt· v obraze.
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Kapitola 5

Dataset

Tato kapitola je v¥nována datasetu. A£ to nemusí být na první pohled z°ejmé, tvorba
vhodného datasetu je velice zdlouhavá £innost, která si v mém p°ípad¥ vyºádala
zhruba t°etinu £asu v¥novaného celé práci. I z tohoto d·vodu jsem se rozhodl v¥no-
val datasetu celou kapitolu. Popsána bude struktura datasetu, podmínky kladené na
dataset a zp·soby jeho získávání. P°ipome¬me, ºe obsahem datasetu mají být kon-
krétní typy automobil·, £ímº bude rozum¥no, ºe nap°íklad �koda Octavia je jedním
konkrétním typem kategorie.

5.1 Podmínky

V první kapitole byl dataset uveden jako primární faktor ovliv¬ující jev p°eu£ení.
Pokud tedy mají být cílem práce konstrukce a trénink neuronových sítí dosahujících
velmi vysokou p°esnost, je nutnou podmínkou vytvo°it kvalitní dataset. Otázkou
tedy je, jaké vlastnosti datasetu jsou pot°ebné k tomu, aby byl prohlá²en za kvalitní.

Po£et obrázk· v jednotlivých kategoriích je jist¥ jednou z hlavních podmínek. Jist¥
platí, ºe £ím více dat, tím lépe, na druhou stranu, bene�ty s rostoucím po£tem
dat jsou v ur£itou chvíli zast°eny £asovou náro£ností jejich získávání. Ze zku²eností
mohu konstatovat, ºe pro m·j p°ípad datasetu roste od ur£itého po£tu dat £asová
náro£nost pro získání kaºdého dal²ího obrázku neúm¥rn¥ rychle. Je tak rozumné
najít jakési ekvilibrium mezi £asovou náro£ností získání jednoho obrázku a bene�tu,
který pramení z potla£ení p°eu£ení. Empiricky stanovený cíl byl, po konzulaci s ve-
doucí práce, ur£en na 5 000 aº 10 000 obrázk· v kaºdé kategorii. Stanoveno dále bylo
minimáln¥ 5 kategorií s tím, ºe kone£ný po£et bude záviset na £asových moºnostech.
Kaºdá kategorie by ideáln¥ m¥la obsahovat p°ibliºn¥ stejný po£et dat a v neposlední
°ad¥ by m¥l být minimalizován po£et duplicit.

Dal²ím d·leºitým faktorem je, °ekn¥me, rozmanitost dat. Vztaºeno na obrázky au-
tomobil· by se m¥lo jednat o následující vlastnosti:

� Klasi�kace se bude týkat pouze exteriéru automobil·, mezi daty se tedy nesmí
nacházet obrázky interiér·.
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� Automobil by m¥l být zachycen z co moºná nejvíce sm¥r·, necht¥né jsou jen
obrázky z pta£í perspektivy.

� Obrázky mohou zobrazovat celý nebo jen £ást automobilu, vºdy by se ale m¥l
nacházet alespo¬ na p°ibliºn¥ 30 % záb¥ru.

� Problém genera£ních prom¥n a facelift· je nutno °e²it úsudkem, je-li o n¥-
kolik generací star²í automobil výrazn¥ odli²ný, nem¥ly by tyto generace být
zakomponovávány do dat. Ze zku²eností se tento milník nej£ast¥ji nachází n¥-
kde okolo p°elomu milénia. V¥t²ina automobil· v datasetu je tedy zhruba z
posledních 20 let.

� Automobil m·ºe být r·zných barev, r·zných disk· kol nebo mít exteriérové
modi�kace ve smyslu sportovních exteriérových paket·, st°e²ní rakve, taxíká°-
ské úpravy, taºného za°ízení.

� Vylou£eny budou t¥ºce bourané vozy.

� Snímek m·ºe zobrazovat více automobil·, a to i jiných typ·.

� D·raz bude kladen na rozmanitost prost°edí, ve kterém se automobil nachází.
Nem¥lo by se tedy jednat pouze o noviná°ské a inzertní fotogra�e, ale i o
snímky z reálného provozu v reálném a r·znorodém prost°edí � m¥sto, dálnice,
p°íroda a jiné.

� Kategorie by m¥ly obsahovat jak automobily odli²né, tak i velmi podobné.
P°esn¥ji je cílem mít mezi kategoriemi automobil· zástupce malých, st°ed-
ních, sportovních nebo SUV voz·, p°i£emº alespo¬ n¥které z t¥chto skupin by
m¥ly mít mezi kategoriemi vícero zástupc·. D·vodem je následné porovnávání
úsp¥²nosti neuronových sítí v závislosti na podobnosti automobil·.

5.2 Metody získávání datasetu

Jestliºe je cílem mít 5 000 aº 10 000 snímk· v kaºdé kategorii, je z°ejmé, ºe ru£ní
stahování z inzertních stránek není zcela vhodnou metodou. Abych byl schopen
takové mnoºství obrázk· na internetu najít a stáhnout, byla pot°eba n¥jaká forma
automatizace.

Nejjednodu²²ím moºným zp·sobem se zdá být vyuºití jiº existujících dataset·. V
p°ípad¥ automobil· p°ichází v úvahu jako jeden z mála pouze Stanford car dataset
[19]. V oboru neuronových sítí se jedná o známý dataset s více jak 500 citacemi, který
pro mnoho výzkum· slouºí jako obecn¥ uznávaný dataset pro srovnávání p°esnosti
sítí. Bohuºel se v²ak jedná o dataset s mnoha kategoriemi, kde v kaºdé z nich je
zhruba 60 snímk·, coº neodpovídá poºadavk·m na dataset konstruovaný pro tuto
práci. Externích dataset· jsem tedy pro svoji práci nevyuºil.
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Pouºita naopak byla forma automatizace hledání a ukládání dat z internetu zvaná
web-scraping. Pro tyto ú£ely byl pouºit jazyk Python. Celkem ²lo o 4 metody web-
scrapingu, jejichº kombinací jsem dosáhl poºadované p°edstavy o velikosti a rozma-
nitosti datasetu.

5.3 Scraping Google obrázk·

Vyuºití nejznám¥j²ího �search-enginu� je zcela automatická volba. Problémem ov²em
je, ºe vyhledáva£ Google je rezistentní v·£i skript·m, které se snaºí p°istoupit k jeho
vyhledávacím sluºbám. Jediným zp·sobem, jak docílit scrapingu Google stránek, je
z°ízením ú£tu ve sluºb¥ Google Cloud Console (d°íve Google Developers Console) a
aktivací produktu Custom Search API [3]. Tato sluºba je sice placená, ale nabízí
trial verzi na prvních 90 dn· zdarma. Dále je moºné vyuºít knihovnu Google-Images-
Search (v dob¥ psaní práce ²lo o verzi 1.4.6), pomocí klí£e vygenerovaného pro
Custom Search API lze potom tuto knihovnu vyuºít pro prohledávání a ukládání
výsledk· z vyhledáva£e obrázk·.

Zde v²ak nastává dal²í problém, a sice ºe pro jedno vyhledávání (ve smyslu �koda
Octavia) vyhledáva£ v naprosté v¥t²in¥ p°ípad·, a£ £asto proklamuje miliardy na-
lezených výsledk·, nenajde více jak 200 obrázk·, s pr·m¥rem kolem 140 obrázk·
na vyhledávání. Tento jev lze pozorovat i p°ístupem p°es webové prohlíºe£e, kde
po chvilce listování velice jednodu²e narazíme poslední výsledek. Jediným moºným
°e²ením je tak formulovat nejr·zn¥j²í vyhledávací dotazy a obrázky následn¥ pomocí
skriptu p°ejmenovat a v²echny p°esunout do jediné sloºky. Z mé zku²enosti lze p°i
pouºití 100 r·zných dotaz· nalézt a uloºit okolo 15 000 obrázk·. Níºe p°ikládám
n¥které z pouºívaných dotaz·.

VW Golf 8 DSG VW Golf 8 active VW Golf 8 4motion VW Golf VIII R-line VW Golf 2019
VW Golf 8 bazar VW Golf 8 tipcars VW Golf VIII review VW Golf VIII test VW Golf VIII press

VW Golf 8 zu verkaufen VW Golf 8 prodej VW Golf VIII skladove vozy VW Golf VIII grey VW Golf VIII white
VW Golf VIII gebrauchtwagen VW Golf VIII Auto Basar VW Golf VIII artikel VW Golf VIII bildchen VW Golf 8 a vendre
VW Golf 8 aufbewahrungswagen VW Golf 8 bazos.cz VW Golf 8 road VW Golf 8 camion di stoccagio VW Golf 8 vendita

Tabulka 5.1: P°íklady dotaz· pro vyhledávání VW Golf.

Na p°íkladu z tabulky 5.1 lze vysledovat, jak jsem formuloval dotazy, za ú£elem
maximalizace po£tu a r·znorodosti výsledk·. Jmenovit¥ jde o následující pozorování.

� Pouºití cizích jazyk· zvy²uje ²anci hledání zahrani£ních výsledk·.

� Pouºití r·zných speci�kací � barva, typ motoru, typ karoserie, speciální edice
a jiné. Dobrým zdrojem informací o speci�kacích daného automobilu jsou kon-
�gurátory na o�ciálních stránkách zna£ky automobilu.

� Pouºití typických slovních spojení pro daný automobil. P°íkladem m·ºe být
Fiat 500, který je velmi populárním vozem v Itálii, lze tedy vyuºít vyhledá-
vání v italském jazyce, zmínit italská m¥sta £i provincie. Jiné automobily jsou
preferované t°eba v Asii nebo Americe, pro takové je moºné najít jiná typická
hesla v p°íslu²ném jazyce.
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� Pouºití slovních spojení typických pro prodej aut. M·ºe jít o slovní spojení
typická pro nové i pouºité vozy. Velice £asto totiº prodejní stránky obsahují
velké mnoºství fotogra�í.

� Pouºití slovních spojení typických pro noviná°ské £lánky £i propaga£ní mate-
riály.

� V neposlední °ad¥ lze zkusit dotazy zmi¬ující prost°edí, ve kterém se má auto-
mobil na obrázku nacházet. P°íkladem mohou být slova jako �dálnice�, �m¥sto�,
�p°íroda� a mnoho dal²ích. Moºné je i vyhledávání takových hesel v cizích ja-
zycích. Typicky jsou tyto vyhledávací dotazy mén¥ ú£inné, na druhou stranu
£asto nabízejí unikátní snímky automobilu z poptávaného prost°edí.

5.4 Scraping Bing obrázk·

Scraping obrázk· z vyhledáva£e Bing je o n¥co snaº²í neº v p°ípad¥ Google obrázk·.
Za tímto ú£elem jsem vyuºil knihovnu bing-image-downloader (v dob¥ psaní práce
²lo o verzi 1.1.2) [34]. Op¥t se zde projevuje stejný problém jako u vyhledáva£e
Google, a sice ºe po£et nalezených obrázk· pro jeden dotaz se pohybuje kolem 150.
Dal²ím problémem byla samotná knihovna, ve které jedna z funkcí obsahovala jako
vstupní parametr po£et obrázk·, které si uºivatel p°eje najít, p°i£emº pokud vy£er-
pala ve²keré zdroje z vyhledáva£e Bing, pokra£ovala dále v hledání �na prázdno�.
�asto se v²ak stává, ºe pro n¥které dotazy Bing vyhledáva£ najde i 200 zdroj·, pro
jiné naopak t°eba jen 40, coº znamenalo, ºe nastavením poºadovaného mnoºství ob-
rázk· na, °ekn¥me, 140 se skript velmi £asto zasekl na hledání zdroj·, které jiº Bing
nevracel. V knihovn¥ jsem tedy funkci modi�koval a p°idal parametr £asu. Po za-
dané dob¥ neúsp¥²ného hledání se funkce ukon£í. Velmi pozitivní je naopak moºnost
pouºít identickou mnoºinu dotaz· jako v minulém p°ípad¥. Podobn¥ jako v p°ípad¥
Google obrázk· lze pomocí vyhledáva£e Bing p°i pouºití 100 r·zných dotaz· nalézt
a uloºit okolo 15 000 obrázk·.

5.5 Scraping sociální sít¥ Pinterest

Pinterest je sociální sí´ umoº¬ující jejím uºivatel·m vytvá°et tématická alba a ko-
lekce obrázk·. Jedná se tak o zdroj s velkým potenciálem k nalezení uºivatelských
fotek z reálného prost°edí, jeº jsou málokdy k nalezení prost°ednictvím klasických
webových vyhledáva£·. K usnadn¥ní vyhledávání a ukládání obrázku z Pinterestu
lze op¥t vyuºít knihovnu, v tomto p°ípad¥ knihovnu nazývající se Pinscrape (v dob¥
psaní práce ²lo o verzi 3.0.3) [27]. Po£et nalezených fotek na Pinterestu je siln¥ zá-
vislý na vyhledávaných dotazech, obecn¥j²í dotazy mají z mé zku²enosti lep²í ²anci
nalézt v¥t²í po£et obrázk·, naopak pro specializovan¥j²í a komplexn¥j²í dotazy £asto
nenajde jediný obrázek. P°i pouºití stejné mnoºiny dotaz· jako tomu bylo v p°ípad¥
posledních dvou technik lze z Pinterestu získat mezi 3 000 aº 6 000 obrázky.
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5.6 Scraping inzertních stránek

Poslední pouºívanou technikou je scraping inzertních webových stránek. Bazarové
stránky jsou zdrojem tisíc· obrázk· velmi dob°e kategorizovaných automobil·. Velmi
£asto jsou automobily nafoceny detailn¥ z r·znorodých úhl·. Je tedy pom¥rn¥ vý-
hodné tento zdroj vyuºít. Op¥t zde ov²em platí, ºe p°eváºná £ást nejznám¥j²ích
inzertních stránek je chrán¥ná p°ed strojovým p°ístupem, a to zejména prost°ed-
nictvím ochrany proti automatizovanému prohlíºení reCAPTCHA (spole£nosti Go-
ogle). Nejenom, ºe je p°inejmen²ím velmi obtíºné tuto ochranu obejít, ale primárn¥
by se jednalo o jednání v rozporu se zásadami a podmínkami dané stránky. Moº-
ností by bylo pouºití o�ciální API knihovny (z anglického application programming
interface), ty ov²em v p°ípad¥ inzertních stránek bu¤ neexistují, nebo se jedná o
placenou sluºbu. Jediným východiskem je tedy hledat takovou stránku, která není
chrán¥ná proti strojovému p°ístupu, a zárove¬ se nejedná o úkon proti zásadám uºí-
vání stránky. Takovou inzertní platformou se pro m¥ stal web sauto.cz spole£nosti
Seznam.

K vyhledávání a ukládání fotek ze stránek sauto.cz jsem pouºil knihovnu Scrapy
(v dob¥ psaní práce se jednalo o verzi 2.9.0) [42]. Pomocí této knihovny lze vytvo°it
takzvaného spidera, coº je t°ída popisující, jak se má daná stránka nebo skupina
stránek skenovat a parsovat, p°ípadn¥ které URL odkazy následovat. K extrakci dat
z HTML stránky se pouºívají selektory, které podle CSS nebo XPath výraz· na
stránce najdou a extrahují poºadované informace.

Ve své práci jsem pouºil dva spidery. Jeden slouºí k vyhledání poºadovaného typu
automobilu na stránkách sbazar.cz a uloºení URL odkaz· na v²echny nabídky.
Po otev°ení první stránky výsledk· se pomocí CSS a XPath výraz· naleznou a
uloºí nabídky. Jakmile jsou v²echny nabídky nalezeny a uloºeny, tak se obdobným
zp·sobem extrahuje URL odkaz na dal²í stranu. Stejným zp·sobem potom probíhá
prohledávání dal²ích stránek do té doby, neº skript nenarazí na stránku poslední.
Druhý spider otev°e a p°e£te JSON soubor, v n¥mº jsou uloºeny URL adresy v²ech
nabídek extrahované prvním spiderem. Iterativn¥ tyto stránky otevírá a op¥t uºitím
CSS a XPath výraz· extrahuje adresy v²ech obrázk· v daném inzerátu, ze kterých
ihned poté obrázky ukládá.

Oproti 3 vý²e zmín¥ným technikám je scraping inzertních stránek jednozna£n¥ nej-
rychlej²í. nap°íklad, nalezení a staºení v²ech obrázk· ze v²ech zhruba 800 nabídek
vozu VW Golf trvalo jen pár jednotek minut, zatímco scraping Google £i Bing ob-
rázk· zabere i n¥kolik hodin (£as je vztaºen k mým výpo£etním podmínkám). Po£et
obrázk·, jeº lze touto metodou získat, je primárn¥ ovlivn¥n typem hledaného vozu.
Intuitivn¥ bude po£et nabídek závislý na po£tu prodaných kus· za posledních p°i-
bliºn¥ 20 let. Nap°íklad, dlouhodob¥ nejprodávan¥j²í v·z v �R � �koda Octavia
� se vyskytuje na zhruba 7 000 nabídkách, oproti tomu v·z dodávkového typu �
Mercedes-Benz V � je p°edm¥tem pouhých asi 300 nabídek. V závislosti na typu
automobilu je tak scrapingem stránek sauto.cz moºné získat rozli£né mnoºství ob-
rázk·, p°esn¥ji od pár desítek aº po více jak 50 000 v p°ípad¥ �kody Octavie. Jedním
z parametr· pro výb¥r typu automobilu do datasetu tak byla informace o po£tu pro-
daných kus· za poslední dekádu. Tímto zp·sobem výb¥ru pak bylo moºné z inzertní
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stránky sauto.cz získat okolo 12 000 aº 15 000 obrázk·.

5.7 Eliminace duplicitních snímk·

Jiº víme, ºe kombinací vý²e zmín¥ných metod lze získat okolo 50 000 obrázk· pro
kaºdý jednotlivý typ automobilu. Tyto snímky v²ak ani vzdálen¥ nelze prohlásit za
p°ipravené k pouºití ve �nálním datasetu. Prvním °e²eným problémem jsou snímky
duplicitní.

Z teorie neuronových sítí vyplývá, ºe n¥kolik duplicitních snímk· by nem¥lo znateln¥
ovlivnit trénink sít¥. Jak se ale brzy ukázalo, £ty°mi vý²e zmín¥nými metodami se v
nep°et°íd¥ných obrázcích nacházejí i vy²²í stovky jednoho totoºného snímku, coº uº
by mohlo mít negativní vliv p°i tréninku sít¥. V²echny kategorie jsem se tak rozhodl
zbavit duplicit.

Hrubou silou (metoda �brutal-force�) by bylo velmi implementa£n¥ jednoduché srov-
návat obrázky pixel po pixelu a následn¥ mazat ty, které jsou identické. Toto °e²ení
má v²ak dva výrazné problémy. Prvn¥, srovnání pixel po pixelu by znamenalo, ºe
jakákoliv malá zm¥na ve sv¥telnosti, sytosti barev, rozli²ení, £i o°íznutí obrázku by
obrázky v o£ích této metody odli²ovala, a£ v pojetí neuronových sítích se jeví jako
duplikáty. Druhým problémem je £asová náro£nost: srovnat kaºdý obrázek s kaº-
dým na vzorku s 50 000 obrázky o velikostech pr·m¥rn¥ zhruba 500 × 500 pixel·
jednodu²e není reálné.

Tímto se dostáváme k metod¥, jeº byla v této práci pouºita pro eliminaci duplicit,
a sice hashovací algoritmy ur£ené pro obrazová data. K tomuto ú£elu byla pouºita
knihovna ImageHash (v dob¥ psaní práce ²lo o verzi 4.3.1) [2]. Knihovna nabízí ví-
cero obrazových hashovacích algoritm·. Dle výsledk· £lánk· [6] [41] jsem se rozhodl
pouºít hashovací metodu Di�erence hashing (dHash). Nejd°íve je obrázek p°eveden
do nebarevného spektra odstín· ²edi, poté je lineární interpolací zmen²en na p°edem
daný rozm¥r. Z mé zku²enosti nejlep²ích výsledk· dosahovalo zmen²ení na 5× 5 pi-
xel·, jedná se o dobrý kompromis mezi obecnou p°esností a tolerancí malých zm¥n
v obrázku. Dále se na zmen²eném obrázku, na doporu£ení autor· knihovny, pro-
vede Z-transformace. Poté se jiº aplikuje samotná hashovací funkce, která v p°ípad¥
dHash metody a rozm¥r· 5× 5 pixel· postupuje dle následující trojice krok·:

1. Pro kaºdý °ádek se ur£í odpovídající hash kód. Algoritmus se posouvá v °ádku
pixel po pixelu, kde v kaºdém pixelu zji²´uje, zda je hodnota sousedícího pixelu
v¥t²í nebo rovna. Pokud tomu tak je, vrátí algoritmus hodnotu 1, v opa£ném
p°ípad¥ vrátí 0. Pro kaºdý °ádek 5 pixel· se tak vytvo°í 4 bity kódu.

2. Stejným zp·sobem jako v p°ede²lém kroku se ur£í hash kód pro kaºdý sloupec
pixel· (algoritmus postupuje odshora dolu).

3. V posledním kroku se slou£í hash kódy z °ádk· a sloupc· do jednoho. Pro
vstup o rozm¥rech 5× 5 tak vzniká hash kód délky 32 bit·.
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Tímto zahashováním obrázk· se razantn¥ zjednodu²ila úloha srovnání 500 × 500
pixel· na úlohu srovnání 32bitového kódu. Krom toho budou jako duplicity brány i
velmi podobné obrázky. I p°esto v²ak srovnání 50 000 32bitových kód· stylem �kaºdý
s kaºdým� na mé výpo£etní technice trvalo i n¥kolik desítek hodin. Dal²í optima-
lizací je tedy vyuºití datové struktury jazyka Python set, která vyuºívá stromové
datové struktury. Operace, která hledá daný hash kód v datové struktu°e set, má
tak konstantní sloºitost. Navíc je tato operace provád¥na automaticky p°i p°idávání
prvk· do datové struktury set. Tímto zp·sobem lze eliminaci duplicit na vzorku o
50 000 fotek provést v °ádu minut.

Na souboru obrázk· získaných vý²e zmín¥nými web scraping technikami se po eli-
minaci duplicit jejich po£et sníºil p°ibliºn¥ na polovinu. Z typických 50 000 obrázk·
jich tak po tomto kroku zbývá zhruba 25 000.

5.8 Filtrace exteriér· automobil·

Vlivem web scrapingových metod bylo necht¥n¥ uloºeno mnoho obrázk· neodpoví-
dajících zadání datasetu. P°ipome¬me, ºe hledáme pouze exteriéry p°edem ur£ených
automobil·. Mezi uloºenými snímky v²ak £asto bývají interiéry, náhradní sou£ástky,
pneumatiky nebo jiné p°edm¥ty se souvislostí s hledaným vozem. Tyto snímky lze
samoz°ejm¥ vy�ltrovat ru£n¥, ov²em procházení 25 000 fotek je £asov¥ náro£ná a
nezáºivná £innost, která by mohla být automatizována. Z tohoto d·vodu jsem se
rozhodl natrénovat konvolu£ní neuronovou sí´ na binární výstup � jedná se o exte-
riér automobilu, £i nikoliv?

K tomuto úkolu jsem se rozhodl vyuºít p°ed-trénované sít¥, neboli transfer learning
(viz kapitola 6.1.1). Manuáln¥ jsem vytvo°il dataset o 20 275 snímk· exteriér· auto-
mobil· a 3 901 snímk· ostatních. Jako p°ed-trénovanou konvolu£ní neuronovou sí´
jsem pouºil GoogLeNet (viz kapitola 6.1.3). Hyperparametry tréninku byly nasta-
veny následovn¥:

� Dataset � náhodn¥ rozd¥len na trénovací, testovací a valida£ní data v pom¥ru
80 : 10 : 10.

� Metoda hledání minima � algoritmus MBGD.

� Learning rate � konstatní s hodnotou 0,0001.

� Zastavovací kritérium � 100 epoch.

� Momentum � 0,9.

� L2 regularizace � 0,0001.

� Velikost mini-batche � 128.

� Exeku£ní prost°edí � GPU NVIDIA GTX A5500 Mobile.
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P°esnost na testovacích datech 99,67 %
Chyba na testovacích datech 0,0142

Tabulka 5.2: Výsledky tréninku sít¥ GoogLeNet klasi�kující exteriéry automobil·.

Obrázek 5.1: Graf tréninku sít¥ GoogLeNet klasi�kující exteriéry automobil·.

Výsledky tréninku jsou zaneseny v tabulce 5.2 a p°íslu²ný graf na obrázku 5.1.

Vyuºitím transfer learningu se poda°ilo rychle natrénovat sí´ (z d·vodu stagnace
chybovosti byl trénink ukon£en manuáln¥ jiº po 52 epochách), která s p°esností
99,67 % dokáºe rozpoznat exteriéry automobil·. Manuální £innost zabírající n¥kolik
hodin se tímto zp·sobem zautomatizovala a zkrátila na n¥kolik minut. Typický
soubor obrázk· po eliminaci duplicit £ítající okolo 25 000 snímk· se �ltrací exteriér·
redukuje op¥t p°ibliºn¥ na polovinu � na výsledných 12 000 aº 15 000 obrázk·.

5.9 Manuální kontrola

Z p°ibliºných 50 000 uloºených obrázk· se eliminací duplicit a �ltrací exteriér· po-
£et obrázk· redukuje na p°ibliºn¥ 12 000 aº 15 000. Posledním krokem je manuální
kontrola, kde jsou odstran¥ny snímky neodpovídající podmínkám datasetu, typicky
se jedná o snímky jiného typu, £i snímky havarovaných vozidel. Finální dataset pro
jedinou kategorii tak typicky obsahuje mezi 7 000 aº 12 000 snímky.

Vybrané snímky z datasetu jsou p°iloºeny na obrázcích 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 a 5.7,
konkrétn¥ jde o v·z �koda Octavia. Diagram aktivit pro tvorbu datasetu je na
obrázku 5.8.
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5.10 Struktura datasetu

V tabulce 5.3 jsou p°iloºeny po£ty snímk· v kaºdé kategorii a detailní popis za£le-
n¥ných model·. Typy VW Golf 8 a VW Golf 5-7 jsou zám¥rn¥ rozd¥lené na dv¥
kategorie, a to ze 2 d·vod·:

1. Lze sledovat, jak ovlivní klasi�kaci, pokud bude ve dvou kategoriích p°ibliºn¥
polovina obrázk· neº v ostatních. Tyto dv¥ kategorie lze následn¥ spojit do
jedné a porovnávat výsledky.

2. Automobily v t¥chto 2 kategoriích jsou si velmi podobné, jde o stejný typ,
ale jiné generace. Lze tak sledovat, jak budou sít¥ vyhodnocovat práv¥ tyto
dv¥ kategorie, zda bude mezi nimi více chybných klasi�kaci oproti ostatním £i
nikoliv.

typ Po£et obrázk· Modely
VW Golf 8 3 795 Hatchback, Combi
VW Golf 5-7 4 715 Hatchback, Combi
�koda Octavia 9 291 2. aº 4. generace, Liftback, Combi
�koda Karoq 13 013 Doposud existuje jen jeden model
Toyota Corolla 7 166 E120, E130, E140, E150, E160, E170, E180, E210; Hatchback, Sedan, Estate, Verso

Fiat 500 7 890 2007 aº sou£asnost; ve²keré modely
Dacia Duster 10 984 1. i 2. generace; ve²keré modely v£etn¥ Renault Duster a Nissan Terrano
BMW °ady 3 6 783 E90 - E93, F30 - F35, G20, G21, G28; v£etn¥ M model·

Mercedec-Benz V-class 6 275 2. a 3. generace; v£etn¥ model· Vito, Viano, EQV a Marco Polo

Tabulka 5.3: Struktura datasetu.

Obrázek 5.2: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 1.

Obrázek 5.3: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 2.
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Obrázek 5.4: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 3.

Obrázek 5.5: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 4.

Obrázek 5.6: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 5.

Obrázek 5.7: �koda Octavia � ilu-
stra£ní snímek 6.
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Obrázek 5.8: Diagram aktivit pro tvorbu datasetu (po£et obrázk· je uveden pro
jednu kategorii).
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Kapitola 6

Architektury pouºívaných
konvolu£ních neuronových sítí

Pro konstrukci, trénink a prezentaci výsledk· byl pouºit jazyk a vývojové prost°edí
MATLAB.

6.1 P°edtrénované CNN

6.1.1 Transfer learning

Transfer learning je p°ístup tréninku konvolu£ních neuronových sítí, kdy se vyuºívá
jiº existujících a p°edtrénovaných sítí, které následn¥ p°etrénují na jiný, a£ podobný,
problém. Vyuºití transfer learningu je typicky mnohem jednodu²²í a rychlej²í meto-
dou neº konstrukce a trénink sít¥ zcela nové. Mezi hlavní výhody transfer learningu
pat°í:

� Trénink sítí na men²ím datasetu, nebo´ parametry pouºívaných sítí jiº byly
natrénovány na £asto velkém mnoºství podobných dat � v p°ípad¥ sít¥ Goo-
gLeNet ²lo o více jak milion obrázk· [36].

� Rychlost u£ení, nebo´ váhy a biasy se nebudou b¥hem tréninku drasticky m¥-
nit.

� Vyuºití velmi kvalitních architektur. Sít¥ jako GoogLeNet nebo ResNet byly
vytvo°eny v¥deckou komunitou v oboru deep learningu. Uºivatel tedy nemusí
být profesionálem v oboru, aby dosáhl velmi vysoké p°esnosti. Mimo jiné jde
o znatelnou £asovou úsporu absencí konstrukce architektury a optimalizace
hyperparametr·.

P°edtrénované sít¥ budou typicky obsahovat jinak nastavených posledních pár vrs-
tev. P°ed zahájením tréninku je proto nutné vym¥nit klasi�ka£ní a p°ípadnou pln¥
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propojenou vrstvu a nové nakon�gurovat na po£et kategorií daného problému. D·-
leºité je také prozkoumat vstupní vrstvy, kde bude nastavená �xní velkost vstup·,
zamý²lená data je nutné p°ed tréninkem na tuto velikost modi�kovat. [38]

6.1.2 AlexNet

Konvolu£ní neuronová sí´ AlexNet [20] byla p°edstavena v souvislosti s LSVRC2012
- ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2012 � kaºdoro£n¥ po°ádaná
mezinárodní sout¥º, kde ú£astníci testují své CNN na datasetu ImageNet. ImageNet
je celosv¥tov¥ uznávaný dataset £ítající 1000 kategorií a více neº 14 milión· obrázk·
[4]. Tuto sout¥º AlexNet pro rok 2012 vyhrál.

AlexNet obsahuje 5 konvolu£ních vrstev a 3 pln¥ propojené vrstvy. Za kaºdou kon-
volu£ní vrstvou, krom té poslední, je pouºita ReLU aktiva£ní vrstva a za poslední
konvolucí se nachází Softmax vrstva. AlexNet byla mimo jiné první velkou sítí pre-
zentující výhody uºití aktiva£ních funkcí ReLU. Celkem má tato sí´ více jak 60
milión· parametr·, coº jí vystavuje velké tendenci k p°eu£ení. K zmírn¥ní tohoto
jevu byla vyuºita metoda um¥lého roz²í°ení datasetu (p°esn¥ji ²lo o translaci, hori-
zontální re�exi a modi�kace barevného spektra) a dv¥ dropout vrstvy nacházející se
za první a druhou pln¥ propojenou vrstvou. Z d·vod· pramenících z uºití aktiva£ní
funkce ReLU byla zavedena LRN � local response normalization.

Obor hodnot ReLU funkce není oproti sigmoidní nebo tanh funkci shora omezený. Z
tohoto d·vodu bylo nutné zavést normalizaci hodnot v aktivaci. Mimoto byla práv¥
LRN pouºita k podnícení efektu laterální inhibice � schopnost neuronu sniºovat
aktivitu neuron· sousedních. V p·vodním £lánku se uvádí, ºe laterální inhibice �vy-
tvá°í konkurenci pro aktivace vysokých hodnot mezi výstupy neuron· vypo£tených
pomocí r·zných kernel·� [20] (citace p°eloºena z angli£tiny). LRN je dána vztahem

aix,y = aix,y /

k + α

min(N−1,i+n/2)∑
j=max(0,i−n/2)

(
ajx,y
)2β

, (6.1)

kde aix,y je aktivace z i-té feature mapy v bod¥ (x, y), aix,y je analogická aktivace
po normalizaci, n je hyperparametr udávající po£et soused·, které se p°i normali-
zaci budou brát v potaz, N je celkový po£et feature map � hloubka, k je hyper-
parametr zabra¬ující d¥lení nulou, α je normaliza£ní konstanta a β je takzvaná
kontrastní konstanta. AlexNet byl trénován s hyperparametry LRN zadanými jako
(k, α, β, n) = (0, 1, 1, N), p°i£emº takto zadaným hyperparametr·m LRN °íkáme
standardní normalizace.

Ná£rt pseudo-architektury sít¥ AlexNet je p°iloºen na obrázku 6.1.
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Obrázek 6.1: Pseudo-architektura konvolu£ní neuronové sít¥ AlexNet.

6.1.3 GoogLeNet

Takzvaná "inception"konvolu£ní neuronová sí´ GoogLeNet [36] vznikla v roce 2014
týmem v¥dc· pracujících ve spole£nosti Google. P°edstavena byla op¥t v souvislosti
se sout¥ºí LSVRC, tentokrát pro 2014, p°i£emº tento ro£ník GoogLeNet vyhrál.
Tým v¥dc· roz²í°il a aplikoval my²lenky z £lánku Network in network [23], který
se jako první, v návaznosti na slavné internetové meme �we need to go deeper� [39]
zmi¬uje o architektu°e s názvem Inception.
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Obrázek 6.2: �We need to go deeper� meme z �lmu Inception. [39]

Inception CNN je hluboká neuronová sí´ obsahující n¥kolik inception modul·. Kaºdý
inception modul (obrázek 6.3) se skládá z následujících vrstev:

� 1× 1 konvolu£ní vrstva.

� 1× 1 & 3× 3 konvolu£ní vrstvy.

� 1× 1 & 5× 5 konvolu£ní vrstvy.

� Max pooling vrstva & 1× 1 konvolu£ní vrstva.

� �Concatenation� vrstva.

Obrázek 6.3: Inception modul. [36]

V kaºdém bod¥ se nachází 1 × 1 konvolu£ní vrstva, jejíº hlavní funkce je redukce
dimenze dat. Z°ejm¥ 1×1 konvoluce není schopna rozpoznávání prostorov¥ struktur-
ních jev·, vyuºívá se k redukci po£tu feature map na vstupu, aniº by se informace
z t¥chto feature map ztratily � zhu²´uje vícero hodnot do jedné. Sníºením po£tu
feature map v²ak sniºuje výpo£etní náro£nost, p°i£emº se u£í jevy v daném bod¥
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p°es v²echny feature mapy. 1×1 konvolu£ní vrstva je do jisté míry podobná pooling
vrstvám � pooling vrstvy redukují velikost obrazu, kdeºto 1 × 1 konvolu£ní vrstvy
sniºují po£et feature map.

V druhém a t°etím bod¥ jsou konvolu£ní vrstvy s velikostí kernel· 5× 5 a 5× 5. Po-
dobn¥ jako u nerozvrstvených1 CNN se tyto konvoluce u£í prostorov¥ strukturní jevy
na odli²ných velikostech receptivního pole. Výhodou mod·lu inception je kombinace
t°í r·zných velikostí kernel·. Touto technikou se tak eliminuje problém optimalizace
velikostí kernel· v jednotlivých vrstvách. Podobn¥ je tomu i v p°ípad¥ maxpoolingu,
který se provádí v inception modulu soub¥ºn¥ se ostatními zmín¥nými konvolucemi.
V²imn¥me si, ºe parametry operace maxpool jsou nastaveny tak, aby nezmen²ovaly
rozm¥ry feature map (p°esn¥ji velikost kroku 1 a velikost ohrani£ení 1).

Posledním bodem je poté takzvaná �concatenation� vrstva, ta vyuºívá faktu, ºe veli-
kosti feature map jsou ze v²ech 4 vrstev inception modulu stejné a lze je tak v²echny
slou£it v jeden výstup £ítající po£et feature map rovný sou£tu feature map v²ech
4 vrstev inception modulu2. Typicky se celkový po£et feature map v síti sm¥rem k
výstupní (potaºmo klasi�ka£ní) vrstv¥ zv¥t²uje, i v tomto p°ípad¥ tomu tak je. Totiº
platí, ºe po£et feature map na výstupu inception modulu je v¥t²í neº na vstupu.

Neokomentovanou £ástí je d·vod pouºití 1 × 1 konvolu£ních vrstev v kaºdé v¥tvi
inception modulu. Od·vodn¥ní budu prezentovat na p°íkladu. P°edpokládejme kon-
volu£ní vrstvu 5 × 5 z obrázku 6.4 s 32 kernely a velikostí kroku 1. Dále p°edpo-
kládejme vstup o rozm¥rech 28× 28× 192, kde poslední rozm¥r zna£í po£et feature
map (hloubku). V takovém p°ípad¥ m·ºeme jednodu²e dojít po£tu multiplika£ních
operací (ozna£me jej M) pot°ebných pro pr·chod touto konvolu£ní vrstvou

M = (28× 28× 192)× (5× 5)× 32 = 120 244 400 . (6.2)

Tedy více jak 120 milión· operací pouze pro jedinou konvolu£ní vrstvu. Práv¥ z
d·vodu sníºení výpo£etní sloºitosti jsou p°ed konvoluce vloºeny reduk£ní 1× 1 kon-
voluce. Pouºijeme-li vý²e uvedený p°íklad s p°idáním 1× 1× 16 konvolu£ní vrstvy,
dostáváme pro po£et multiplika£ních operací

M = (28×28×192)×(1×1)×16+(28×28×16)×(5×5)×32 = 12 443 648 . (6.3)

V tomto p°ípad¥ je vypo£tení náro£nost oproti p°edchozímu p°ípadu p°ibliºn¥ dese-
tinásobn¥ niº²í. Z tohoto velmi dobrého d·vodu a v návaznosti na velkém mnoºství
konvolucí v GoogLeNet síti jsou v kaºdém inception modulu zavedeny 1×1 reduk£ní
konvoluce.

1Rozvrstvenou CNN je my²lena architektura, kde kaºdá vrstva je napojena pouze na jednu
vrstvu dal²í.

24 vrstvami inception modulu jsou my²leny ony 3 v¥tv¥ konvolu£ních vrstev a jedna v¥tev
maxpool vrstvy.
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Obrázek 6.4: Ilustra£ní 5× 5 konvoluce.

Pov²imn¥me, ºe p°ed maxpooling vrstvou reduk£ní 1×1 konvoluce chybí a naopak je
za ní. Maxpooling totiº neprovádí takové mnoºství multiplika£ních operací, p°esn¥ji
neprovádí v·bec ºádnou multiplikaci. Je tedy výpo£etn¥ mnohem mén¥ náro£ný a
není pot°eba po£et feature map p°ed maxpool vrstvou redukovat. Reduk£ní 1 × 1
konvoluce je umíst¥na za maxpooling vrstvou proto, aby po£et feature map na jeho
výstupu nebyl p°íli² vysoký ve srovnání s po£tem feature map 3 zmín¥ných konvolucí
v inception modulu.

GoogLeNet je sestaven z 9 takovýchto inception modul·, ná£rt pseudo-architektury
je p°iloºen na obrázku 6.5. Podobn¥ jako AlexNet, i GoogLeNet pouºívá LRN vrstvy.
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Obrázek 6.5: Pseudo-architektura konvolu£ní neuronové sít¥ GoogLeNet.

6.1.4 ResNet50

ResNet50 [11] se °adí mezi takzvané reziduální konvolu£ní neuronové sít¥. Publiko-
ván byl v roce 2015 týmem v¥dc· z programu Microsoft Research a hned v témºe
roce dosáhla sí´ n¥kolika úsp¥ch· v£etn¥ prvního místa v LSVRC sout¥ºe pro rok
2015. Hlavním cílem sít¥ ResNet byla redukce jevu degradace gradientu, jako hlavní
p°ekáºkou v konstrukci velmi hlubokých CNN. Toho bylo dosaºeno zavedením rezi-
duálních blok·. Touto metodou je následn¥ moºné zkonstruovat desítky, £i stovky
vrstev hluboké CNN a vyuºít tak jejich komplexitu k dosaºení lep²ích výsledk·.

reziduální blok je v jiném slova smyslu zavedení spoj· nesoucí identitu a obchá-
zející jednu nebo n¥kolik vrstev, aby se následn¥ tato identita p°idala do výstupu
z p°esko£ených vrstev. Spojení nesoucí identitu a obcházející ur£itý po£et vrstev
se £asto °íká skip connections. Ilustrace reziduálního bloku p°evzata z p·vodního
£lánku, která zobrazuje skip connection p°es dv¥ konvolu£ní vrstvy, je p°iloºena na
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obrázku 6.6. Z kapitoly 3.11 víme, ºe aplikací algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby roste

Obrázek 6.6: Ilustrace reziduálního bloku. [11]

potenciál pro mizející, £i explodující gradienty s rostoucím po£tem parametr·. Pro-
toºe p°idáním kaºdé dal²í vrstvy roste po£et parametr· exponenciáln¥, je z°ejmé,
ºe hlub²í sít¥ mají vet²í tendenci projevu t¥chto jev·. V £lánku je komentováno, ºe
problém mizejícího, £i explodujícího gradientu je £asto °e²en normalizací r·zných
forem, zárove¬ je v²ak v £lánku na reálných datech ukázáno, ºe velmi hluboké sít¥
nep°iná²ejí tíºené zlep²ení p°esnosti a sníºení chyby i kdyº je normalizace r·zných
forem v síti pouºita. Toto zji²t¥ní vede k zam¥°ení na problém degradace gradientu.
A£ není zcela z°ejmé, co degradaci gradientu zp·sobuje, je na reálných datech uká-
záno, ºe tento jev p°etrvává bez ohledu na pouºití normaliza£ních technik. Mimoto
je v £lánku ukázáno, ºe obohacení m¥lké sít¥ o identitní mapování, a tím pádem kon-
strukci hluboké sít¥ vyústí neintuitivn¥ v hor²í výsledky neº pouºití pouze té m¥lké
sít¥. Tímto je spekulováno, ºe za sníºení výkonosti hlubokých sítí m·ºe práv¥ jejich
hloubka zp·sobující jev degradace gradientu. �lánek tedy prezentuje nový zp·sob
zmírn¥ní degradace gradientu práv¥ reziduálními bloky.

My²lenkou metody reziduálních sítí je p°im¥t vrstvy, aby se místo u£ení mapování
podstaty (v £lánku underlying mapping) za£aly u£it reziduální mapování (v £lánku
residual mapping). Jinými slovy, nech´ H(x) je funkce kterou se snaºí �ttovat ur£ité
mnoºství vrstev, potom budeme chtít p°im¥t tyto vrstvy, aby místo �ttování funkce
H(x) za£aly �ttovat funkci F (x) zadanou jako

F (x) := H(x)− x , (6.4)

coº dává
H(x) := F (x) + x . (6.5)

F (x) je tedy forma reziduální funkce - rozdíl mezi zamý²leným výsledkem a vstu-
pem. P°edpokládejme reziduální blok z obrázku 6.6, potom pro aktivaci na výstupu
reziduálního bloku platí

Al+2
outResid = ReLU

(
zl+2 + Al

)
, (6.6)

zl+2 = W l+2Al+2 + bl+2 , (6.7)

kde Al je ona identita, která obchází dv¥ konvolu£ní vrstvy, zl+2 jsou nau£ené
váhy a biasy z reziduálního bloku, Al+2 zna£í aktivaci p°ed p°idáním identity a
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Al+2
outresid

naopak aktivaci po p°idání identity. Z°ejm¥ platí, ºe pokud zl+2 → 0, po-
tom Al+2

outResid = ReLU
(
Al
)
, p°i£emº pokud A > 0, pak Al+2

outResid = Al, coº odpovídá
identitnímu mapování. Skip connections tedy zachovávají výstupy z p°edchozích vrs-
tev a beze zm¥ny je p°i£ítají do výstupu o n¥kolik vrstev dále.

Vý²e zmín¥ný p°íklad platí jen v p°ípad¥, kdy rozm¥ry vstup· do reziduálního bloku
odpovídají rozm¥r·m výstupu z vrstev uvnit° reziduálního bloku. �lánek v²ak za-
vádí i metodu pro p°ípad, kdy se po£et feature map uvnit° reziduálního bloku zm¥ní.
V takové p°ípad¥ se do skip connection v¥tv¥ reziuálního bloku p°idá lineární trans-
formace v podob¥ 1 × 1 konvoluce (popsané v sekci 6.1.3) viz obrázek 6.7. Velice

Obrázek 6.7: Ilustrace reziduálního bloku s lineární transformací

jednodu²e jde ukázat, ºe reziduální bloky do ur£ité míry potla£ují jev mizejícího
gradientu. Zde je v²ak nutné dodat, ºe mizející gradient není podstata problému
degradujícího gradientu. Fakt, ºe reziduální sít¥ mírní jev mizejícího gradientu ne-
implikuje zmírn¥ní jevu degradujícího gradientu, panuje pouze hypotéza pramenící
z empirických test·, ºe reziduální bloky do jisté míry jev degradujícího gradientu
omezují. P°edpokládejme sí´ reziduálních blok· bez aktiva£ních funkcí mezi bloky.
Potom vstup do reziduálního bloku l + 1 je dán vztahem

zl+1 = F (zl) + zl . (6.8)

Pro dal²í reziduální bloky tedy platí

zl+2 = F (zl+1) + zl+1 = F (zl+1) + F (zl) + zl , (6.9)

=⇒ zL = zl +
L−1∑
i=l

F (zi) . (6.10)

Pro gradienty po£ítané v rámci algoritmu zp¥tného ²í°ení chyby tedy dostáváme

∂C

∂zl
=
∂C

∂zL
∂zL

∂zl
(6.11)

=
∂C

∂zL

(
1 +

∂

zl

L−1∑
i=l

F (zi)

)
(6.12)

=
∂C

∂zL
+
∂C

∂zL
∂

∂zl

L−1∑
i=l

F (zi) , (6.13)
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coº ukazuje, ºe gradient ∂C
∂zl

se bude vºdy skládat i z gradient· p°edchozích vrstev
∂C
∂zL

(p°edchozí ve smyslu zp¥tného pr·chodu). Tedy pokud by gradienty funkcí F (zi)
klesaly k nule, a tedy mizely, nevyústí to v mizející gradient ∂C

∂zl
.

ResNet50 se skládá z následujících vrstev (Vynechány jsou ReLU aktivace a batch
normalizace, které se vyskytují po konvolucích):

� 7× 7 konvoluce s 64 kernely a velikostí kroku 2.

� Maxpool vrstva s velikostí kroku 2.

� 3 reziduální bloky následujících konvolucí:

� Konvoluce 1× 1 s 64 kernely.

� Konvoluce 3× 3 s 64 kernely.

� Konvoluce 1× 1 s 256 kernely.

� 4 reziduální bloky následujících konvolucí:

� Konvoluce 1× 1 s 128 kernely.

� Konvoluce 3× 3 s 128 kernely.

� Konvoluce 1× 1 s 512 kernely.

� 6 reziduálních blok· následujících konvolucí:

� Konvoluce 1× 1 s 256 kernely.

� Konvoluce 3× 3 s 256 kernely.

� Konvoluce 1× 1 s 1024 kernely.

� 3 reziduální bloky následujících konvolucí:

� Konvoluce 1× 1 s 512 kernely.

� Konvoluce 3× 3 s 512 kernely.

� Konvoluce 1× 1 s 2048 kernely.

� Global Average Pool vrstva.

� Pln¥ propojená vrstva.

� Softmax vrstva.

Pseudoarchitektura sít¥ ResNet50 je p°iloºena na obrázku 6.8.
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Obrázek 6.8: Pseudo-architektura konvolu£ní neuronové sít¥ ResNet50.

6.1.5 SqueezeNet

SqueezeNet[15] je konvolu£ní neuronová sí´ vyvinuta na univerzitách UC Berkeley
a Stanford v roce 2016. Cílem tohoto výzkumu bylo zkonstruovat sí´ velmi dobrých
kvalit a sou£asn¥ minimalizovat velikost sít¥ ve smyslu místa, které zabírá na disku.
P°ímo v názvu p·vodního £lánku je uvedeno, ºe SqueezeNet sí´ dosahuje p°esnosti
podobné AlexNet sít¥, p°i£emº obsahuje 50x mén¥ parametr· s velikostí modelu
men²í jak 0.5MB, coº je asi 510x mén¥ neº velikost sít¥ AlexNet. Auto°i uvád¥jí 3
hlavní výhody malých neuronových sítí:
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� Efektivn¥j²í distribuovaný trénink sít¥. Komunikace mezi servery je limitujícím
faktorem ²kálovatelnosti distribuovaného tréninku, kde komunika£ní reºie mezi
servery je p°ímo úm¥rná po£tu parametr· sít¥.

� Mén¥ dat p°i rozesílání nov¥ natrénovaných sítí klient·m. P°íkladem - dne²ní
automobily £asto pouºívají takzvané over-the-air updates, tedy nové verze soft-
waru, které jsou do po£íta£e v aut¥ posílány p°es datové sluºby. Men²í sít¥ tak
mohou bene�tovat z rychlej²ího p°enosu do automobilu, £ímº pádem se mohou
odesílat i men²í, a£ t°eba zásadní bezpe£nostní vylep²ení £ast¥ji.

� Moºnost nasazení na FPGA, které £asto nemají více, jak 10MB pam¥ti.

K sníºení celkové velikosti sít¥ vyuºívá SqueezeNet 3 metody:

� Nahrazení kernel· velikost 3×3 kernely o velikosti 1×1, nebo´ kernel velikosti
1× 1 má 9x mén¥ parametr· oproti kernelu 3× 3.

� Sníºení po£tu feature map na vsutpu konvolucí s kernely velikosti 3 × 3. K
tomuto jsou v síti zavedeny takzvané squeeze vrstvy.

� Výrazné zmen²ování rozm¥r· aktiva£ních map koncentrované aº ke konci sít¥.
Malé rozm¥ry aktiva£ních map mohou vést k hor²ím výsledk·m sít¥ (usuzování
z empirického sledování). Zám¥r je tedy provád¥t konvoluce na v¥t²ích akti-
va£ních mapách a výrazné zmen²ování (anglicky downsampling) koncentrovat
spí²e ke konci sít¥. Zachování velikostí aktiva£ních map je jednodu²e dosaºeno
uºitím konvolucí s velikostí kroku 1.

Stavebním kamenem SqeueezeNetu jsou �re moduly obsahující squeeze a expand
konvolu£ní vrstvy (viz obrázek 6.9 z p·vodního £lánku [15]). Squeeze vrstvami jsou

Obrázek 6.9: SqueezeNet �re modul. [15]

nazývány reduk£ní 1 × 1 konvolu£ní vrstvy z �re modulu, expand vrstvami pak
kombinace 1 × 1 a 3 × 3 konvolu£ních vrstev nacházejících se za squeeze vrstvami
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taktéº ve �re modulu. Zárove¬ se de�nují 3 hyperparametry - s1×1, e1×1 a e3×3,
kde s1×1 je po£et kernel· konvoluce 1 × 1 ve squeeze vrstv¥, e1×1 je po£et kernel·
konvoluce 1 × 1 v expand vrstv¥ a e3×3 analogicky. Pro tyto hyperparametry musí
p°i konstrukci �re modulu platit s1×1 ≤ (e1×1 + e3×3) - tím je zaji²t¥no, ºe squeeze
vrstva bude redukovat po£et feature map jdoucích do expand vrstvy.

Na obrázku 6.10 je p°iloºena pseudo-architektura sít¥ SqueezeNet. Aktiva£ní funkcí
v síti je ReLU.

Obrázek 6.10: Pseudo-architektura sít¥ SqueezeNet.

6.1.6 DarkNet19

DarkNet19[28] je Konvolu£ní neuronová sí´ uvedena v roce 2016 a pouºívaná v tech-
nologii YOLOv2 - technologie rozpoznávající objekty v reálném £ase. Z tohoto d·-
vodu je její p°ední vlastností rychlá konvergence a nízký po£et výpo£etních operací
k zpracování vstupního obrazu.

DarkNet19 p°eváºn¥ vyuºívá 3 × 3 konvolu£ní vrstvy a zdvojnásobuje po£et fea-
ture map po kaºdé pooling vrstv¥. Dále navázáním na £lánek Network in Network

78



[23] vyuºívá jako poslední pooling vrstvu Global average pool (z d·vodu lokalizace
objekt· v obraze, coº je jedna z funkcí YOLOv2 technologie). Podobn¥ jako p°ed-
chozí zmín¥né sít¥, i DarkNet19 vyuºívá reduk£ní 1× 1 konvoluce p°ed konvolucemi
3× 3. V neposlední °ad¥ implementuje batch normalizaci, která zaji²´uje stabilizaci
tréninku, zrychlení konvergence a regularizaci modelu.

Sí´ obsahuje 5 max-pooling vrstev a, jak jiº název napovídá, 19 konvolu£ních vrstev.
Pseudo-architektura DarkNetu19 je p°iloºena na obrázku 6.11, p°i£emº jsou v ní
opomenuty ReLU aktiva£ní funkce.

Pro testování této sít¥ bude mezi GAP a Softmax vrstvu p°idána vrstva pln¥ propo-
jená, a to z d·vodu nekompatibilního po£tu feature map a klasi�ka£ních kategorií
(viz sekce 4.3).

Obrázek 6.11: Pseudo-architektura sít¥ DarkNet19.
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6.2 Vlastní CNN architektury

V této sekci budou popsány vlastní architektury CNN, které budou p°edm¥tem
testování. Architektury jsou rozd¥lené do dvou kategorií - základní, které slouºí jako
podklad k optimalizaci hyperparametr· a dále komplexní, p°esn¥ji residual-inception
CNN, na kterých nebude optimalizace hyperparametr· provád¥na. Tímto zp·sobem
bude umoºn¥no porovnat dv¥ metody p°ístup·, a sice p°ístup d·kladné optimalizace
parametr· a p°ístup konstrukce komplexních architektur.

6.2.1 Základní CNN

Základními CNN jsou my²leny architektury n¥kolika konvolu£ních vrstev st°ídající
se s poolingovými vrstvami a navíc neobsahuje rozv¥tvení. Takovýmto architektu-
rám se n¥kdy °íká plain CNN. Cílem bude postupnou optimalizací hyperparametr·
najít takovou architekturu, která bude na mnou vytvo°eným datasetem dosahovat
nejlep²ích výsledk·.

Slovem optimalizace je my²lena optimalizace £áste£ná úm¥rná mým výpo£etním
kapacitám. Z°ejm¥ nelze prozkoumat celý prostor zmín¥ným hyperparametr·. P°í-
kladem uvaºme, ºe kaºdý zkoumaný hyperparametr budeme optimalizovat pro 10
hodnot, potom dostáváme miliardy trénink·, které by bylo nutné provést. Z to-
hoto d·vodu budou zkoumány jen vybrané hodnoty parametr· a jejich optimalizace
bude rozd¥lena na n¥kolik experiment·. Postupným vyhodnocováním hyperparame-
tr· bude dosaºeno jejich £áste£né optimalizace. Není v²ak vylou£eno, ºe existuje
kombinace hyperparametr·, pro n¥º nebyl trénink proveden, a které by dosahovaly
lep²ích výsledk·. Prezentované záv¥ry tak nelze povaºovat za optimalizaci v pravém
slova smyslu, a£ to bude optimalizací nazýváno. Výsledky slouºí spí²e jako p°edstava
o obecných pravidlech a zákonitostech p°i ur£ování hyperparametr·.

Pro sekven£ní spou²t¥ní trénink· sítí r·zných hyperparametr· architektur byl vy-
uºit Matlab Experiment Manager. Celkem bylo provedeno 291 trénink· v rámci 7
experiment·. Kaºdý experiment vycházel z jedn¥ch tréninkových parametr·, t¥mi
jsou:

� Architektura obsahující vstupní vrstvu, ur£itý po£et konvolu£ních modul· se-
stavených z konvolu£ní vrstvy, aktiva£ní funkce a maxpooling vrstvy, za kte-
rými se nachází softmax vrstva, pln¥ propojená vrstva a klasi�ka£ní vrstva.
Konvolu£ní vrstvy v jednotlivých konvolu£ních modulech (KM) obsahují po-
stupn¥ kernely velikostí:

� KM1 � 3× 3.

� KM2 � 3× 3

� KM3 � 5× 5

� KM4 � 7× 7

� KM5 � 11× 11

� KM6 � 3× 3
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� Výsledná sí´ bude ta s nejniº²í valida£ní chybou.

� Identický tréninkový, testovací a valida£ní dataset v pom¥ru 80 : 10 : 10.

� Velikosti vstupu � 256× 256× 3.

� Optimaliza£ní metoda � Adam.

� Aktiva£ní funkce � ReLU.

� Learning rate � 0,001.

� Parametr L2 regularizace � 0,0001.

� Normaliza£ní technika � Batch normalizace aplikovaná po kaºdé konvolu£ní
vrstv¥.

� Velikost mini batche � 128.

� Zastavovací kritéria � 100 epoch nebo 30 souvisle neklesajících valida£ních
chyb, p°i£emº validace se provádí po kaºdých 50 iteracích.

� Exeku£ní prost°edí � jediná gra�cká karta NVIDIA GTX A5500 Mobile.

V jednotlivých experimentech byly vºdy n¥které z t¥chto parametr· modi�kovány.
Zm¥nami oproti po£áte£ním parametr·m pro kaºdý experiment jsou:

� Experiment 1 � celkem 90 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· v rozmezí 2 aº 6.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � ºádná; LRN norma-
lizace; Batch normalizace.

� Pln¥ propojené vrstvy v po£tu 1 aº 3.

� Variabilní learning rate modi�kován faktorem 1 (konstantní learning rate)
nebo 0,5 (dále faktor poklesu) po kaºdých 10 epochách (dále frekvence
poklesu).

� Experiment 2 � celkem 24 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· � 5; 6.

� Dropout vrstva � ºádná; za pln¥ propojenou vrstvou.

� Parametr dropout vrstvy � 0,5

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Variabilní learning rate

* Faktor poklesu � 0,3; 0,5; 0,7.
* Fekvence poklesu � 5; 10.

� Experiment 3 � celkem 12 trénink·.
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� Po£et konvolu£ních modul· � 6.

� Dropout vrstva � ºádná; po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ a zárove¬ po pln¥
propojené vrstv¥.

� Parametr dropout vrstev � 0,3; 0,5; 0,7.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Velikost mini batche � 64; 128.

� Experiment 4 � celkem 12 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· � 6.

� Optimaliza£ní metody � SGDM; RMSprop, ADAM.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Velikosti vstupu � 64×64×3; 128×128×3; 256×256×3; 320×320×3;.

� Experiment 5 � celkem 45 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· � 6.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Variabilní learning rate

* Learning rate � 0,01; 0,001; 0,0001.
* Faktor poklesu � 0,3; 0,5; 0,7; 0,9; 1.
* Frekvence poklesu � 5; 10; 20.

� Experiment 6 � celkem 12 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· � 6.

� Parametr L2 regularizace � 0,1; 0,01; 0,001; 0,0001.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Aktiva£ní funkce � ReLU; tanh; sigmoid.

� Experiment 7 � celkem 96 trénink·.

� Po£et konvolu£ních modul· � 6.

� Normaliza£ní techniky po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ � Batch normalizace.

� Velikosti kernel· konvolu£ních vrstev v jednotlivých konvolu£ních modu-
lech (KM)

* KM1 � 3× 3; 5× 5.
* KM2 � 3× 3; 7× 7.
* KM3 � 3× 3; 7× 7.
* KM4 � 3× 3; 7× 7.
* KM5 � 3× 3; 7× 7; 11× 11.
* KM6 � 3× 3; 11× 11.
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6.2.2 Inception reziduální CNN

Komplexní architektury mají o n¥kolik °ád· více hyperparametr· oproti základním
architekturám. Protoºe s nar·stajícím po£tem hyperparametr· roste prostor, ve kte-
rém probíhá jejich omptimalizace, exponenciáln¥, tak náro£nost takového problému
daleko p°esahuje moºnosti této práce. Namísto optimalizace hyperparametr· tak
komplexní neuronové sít¥ budou slouºit k porovnání výkonosti se základními CNN
architekturami, na kterých byla provedena £áste£ná optimalizace hyperparametr·.

Ke zkonstruování této komplexní sít¥ jsem vy²el z my²lenek sít¥ GoogLeNet a Re-
sNet. První zmi¬ovaná vyuºívá inception moduly, které kombinují výstupy z n¥kolika
kernel· r·zných velikostí a poolingu do jedné sady feature map. Tato metoda tak
dokáºe v kaºdém kroku zaznamenat prostorov¥ strukturní jevy na r·zných velikos-
tech receptivního pole a do jisté míry se tak vyhýbá sloºité optimalizaci velikostí
kernel· v jednotlivých konvolu£ních vrstvách. Druhá zmi¬ovaná vyuºívá reziduální
bloky, které mají potenciál zmírnit degradaci gradientu, jeº je £astou limitací p°i
konstrukci velmi hlubokých sítí. Rozhodl jsem se tedy vytvo°it sí´ kombinující rezi-
duální a inception bloky.

Za posledních n¥kolik let bylo vydáno mnoho £lánk· zam¥°ujících se na sít¥ kom-
binující inception a reziduální bloky. �asto citovaným £lánkem tohoto zam¥°ení je
[37] prezentující sí´ s názvem Inception-ResNet-v4. Ten mimo kombinaci dvou zmí-
n¥ných blok· popisuje dal²í vyuºívané metody, p°esn¥ji faktorizaci v¥t²ích konvolucí
men²ími, faktorizaci do asymetrických konvolucí a vrstvu ²kálování.

� Faktorizace v¥t²ích konvolucí men²ími � typicky se vyuºívá u kernel· velikosti
v¥t²í neº 3x3. My²lenka spo£ívá v nahrazení jednoho v¥t²ího kernelu n¥ko-
lika men²ími. P°íkladem kernel velikosti 5× 5 lze aproximovat dv¥ma kernely
velikostí 3× 3 a sou£asn¥ sníºit výpo£etní náro£nost p°ibliºn¥ o t°etinu.

� Faktorizace do asymetrických konvolucí � velice jednodu²e nahrazuje jeden
kernel velikosti S × S dv¥ma kernely o velikostech 1 × S a S × 1, p°i£emº se
op¥t sniºuje výpo£etní náro£nost. P°íkladem konvoluce s kernely 1× 3 a 3× 1
je oproti jedné konvoluci s kernelem 3 × 3 op¥t p°ibliºn¥ o t°etinu výpo£etn¥
mén¥ náro£ná.

� Vrstva ²kálování � aplikací vrstvy ²kálování se v²echny hodnoty aktivace násobí
p°edem ur£eným parametrem. Auto°i uvád¥jí, ºe ²kálování reziduálních blok·
p°echází �úmrtí� sít¥, které bylo pozorováno v p°ípadech, kdy po£et feature
map byl v¥t²í jak 1000.

Vý²e zmín¥né techniky jsem se rozhodl v síti pouºít taktéº. Níºe je p°iloºeno celkem
6 blok·, ze kterých je sí´ sloºena (obrázek 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.17). Bloky
jsou °azeny tak, jak se vyskytují v síti a rozm¥ry aktivací tak odpovídají pouze
pro místo, kde se blok v síti nachází, nikoliv obecn¥. Výsledná pseudo-architektura
je na obrázku 6.18. Aktiva£ní funkcí byla pouºita funkce ReLU, p°ed ní se navíc
vºdy nachází Batch normaliza£ní vrstva. Celkem má tato sí´ p°ibliºn¥ 38,9 milión·
parametr· v 581 vrstvách, º £ehoº je 173 vrstev konvolu£ních. [1]
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Obrázek 6.12: Inception blok 1. Obrázek 6.13: Inception reziduální
blok 1.

Obrázek 6.14: Inception blok 2. Obrázek 6.15: Inception reziduální
blok 2.
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Obrázek 6.16: Inception blok 3. Obrázek 6.17: Inception reziduální
blok 3.
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Obrázek 6.18: Pseudo-architektura inception-residual CNN.
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Kapitola 7

Výsledky

7.1 P°edtrénované CNN

Parametry transfer learningu.

AlexNet

P°esnost na testovacích datech 98,00 %
Chyba na testovacích datech 0,069

Tabulka 7.1: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ AlexNet.

Obrázek 7.1: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ AlexNet.
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Obrázek 7.2: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ AlexNet.

GoogLeNet

P°esnost na testovacích datech 99,14 %
Chyba na testovacích datech 0,026

Tabulka 7.2: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ GoogLeNet.

Obrázek 7.3: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ GoogLeNet.
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Obrázek 7.4: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ GoogLeNet.

ResNet50

P°esnost na testovacích datech 99,51 %
Chyba na testovacích datech 0,009

Tabulka 7.3: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ ResNet50.

Obrázek 7.5: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ ResNet50.
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Obrázek 7.6: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ ResNet50.

SqueezeNet

P°esnost na testovacích datech 98,64 %
Chyba na testovacích datech 0,054

Tabulka 7.4: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ SqueezeNet.

Obrázek 7.7: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ SqueezeNet.
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Obrázek 7.8: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ SqueezeNet.

DarkNet19

P°esnost na testovacích datech 99,63 %
Chyba na testovacích datech 0,014

Tabulka 7.5: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ DarkNet19.

Obrázek 7.9: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ DarkNet19.
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Obrázek 7.10: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ DarkNet19.

7.1.1 Komentá° k výsledk·m p°edtrénovaných CNN

Umíst¥ní Sí´ P°esnost Chyba Epocha �as [HH:MM]
1 DarkNet19 99,63 % 0,014 20 4:53
2 ResNet50 99,51 % 0,009 12 3:17
3 GoogLeNet 99,14 % 0,026 22 2:57
4 SqueezeNet 98,64 % 0,054 21 2:11
5 AlexNet 98,00 % 0,069 22 2:17

Tabulka 7.6: Výsledky p°edtrénovaných sítí.

První místo na základ¥ p°esnosti na testovacích datech obsadil DarkNet19, a£ se
spí²e jedná o sdílené vít¥zství se sítí ResNet50, která na DarkNet19 ztrácí 12 setin
procentního bodu, p°i£emº chyby dosáhla sí´ ResNet50 v·bec nejniº²í ze v²ech tes-
tovaných sítí. Je v²ak zajímavé sledovat sí´ s 19 konvolu£ními vrstvami dosahovat
stejných výsledk· jako sí´ s vrstvami 50. Navíc z grafu tréninku je jasn¥ patrné,
ºe DarkNet19 konverguje k výsledku rapidn¥. A£ sí´ DarkNet19 dosáhla nejlep²ích
výsledk· aº po 20 epochách, jiº v první epo²e její p°esnost p°ekro£ila 99 %.

Z matic zám¥n se také dají u£init ur£ité záv¥ry. Nejvíce chybných predikcí dosáhl
VW Golf 7 a star²í, u kterého nap°íklad sí´ SqueezeNet m¥la úsp¥²nost správné pre-
dikce pouze 95,1 %. Nep°íli² p°ekvapiv¥ byl v·z nej£ast¥ji zam¥¬ován s vozem VW
Golf 8, tedy s jeho nejnov¥j²í generací. Z tohoto pozorování vyplývá i fakt, ºe oba
vozy byly nejvíce zam¥¬ovány za ostatní, p°esn¥ji VW Golf 8 byl celkem zam¥n¥n
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za jiné vozy v 2,8 % p°ípad· a VW Golf 7 a star²í v 1,9 % p°ípad·. Naopak nej-
lépe p°edpovídanými vozy byla �koda Karoq s pr·m¥rnou p°esností 99,5 % a Dacia
Duster s p°esností 99,4 %. Úsp¥²nost byla celkov¥ hor²í pro automobily podobného
stylu karoserie, p°esn¥ji st°ední t°ída vozidel byla pr·m¥rn¥ klasi�kována s úsp¥²-
ností 98,4 % a ostatní vozy s úsp¥²ností 99,3 %. S jedinou výjimkou, a tou byla
sí´ DarkNet19, která klasi�kovala automobily st°ední t°ídy lehce lépe neº ostatní,
p°esn¥ji s úsp¥²ností 99,66 % pro vozy st°ední t°ídy a 99,58 % pro vozy ostatní.

7.2 Optimalizace parametr· základních CNN

Výsledky a záv¥ry se vztahují pouze na aplikaci CNN na dataset zavedený v kapitole
5. Tabulky jsou z d·vodu velikosti omezeny pouze na vybrané výsledky experiment·.

Legenda k tabulkám výsledk· 7.7 aº 7.13:

� Normaliza£ní techniky: 0 � ºádná; LRN � Local response normalization;
BN � Batch normalizace.

� KM � Konvolu£ní moduly.

� PPV � Pln¥ propojená vrstva.

� Dropout vrstvy: 0 � ºádná; DPPV � Dropout vrstva po pln¥ propojené vrstv¥;
DKVPPV � Dropout vrstva po kaºdé konvolu£ní vrstv¥ a zárove¬ po pln¥
propojené vrstv¥.

� PDV � Parametr dropout vrstvy/vrstev.

� C1 aº C6 � velikost kernel· konvolu£ní vrstvy v konvolu£ním modulu 1 aº 6.
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Experiment 1

Po£et KM Normalizace Po£et PPV Faktor poklesu P°esnost Chyba
2 0 1 0,5 55,9 % 1,39
2 N 1 0,5 59,9 % 1,24
2 BN 1 0,5 71,1 % 0,89

3 BN 1 0,5 86,7 % 0,41

4 BN 1 0,5 89,3 % 0,29

5 BN 1 0,5 91,2 % 0,27

6 0 1 0,5 85,0 % 0,49
6 N 1 0,5 88,2 % 0,33
6 BN 1 0,5 95,2 % 0,15

6 0 2 0,5 65,8 % 1,03
6 0 3 0,5 43,1 % 1,79

6 BN 1 1 94,3 % 0,17

Tabulka 7.7: Vybrané výsledky experimentu 1.

Experiment 2

Po£et KM Frekvence poklesu Faktor poklesu Dropout vrstva P°esnost Chyba
6 5 0,3 DPPV 94,2 % 0,17
6 20 0,3 DPPV 95,8 % 0,13

6 10 0,3 0 96,6 % 0,11
6 10 0,3 DPPV 96,8 % 0,11

6 10 0,7 0 95,2 % 0,15
6 10 0,7 DPPV 95,7 % 0,14

6 5 0,7 0 95,4 % 0,16
6 5 0,7 DPPV 96,1 % 0,15

5 10 0,3 0 91,6 % 0,28
5 10 0,3 DPPV 92,1 % 0,22

Tabulka 7.8: Vybrané výsledky experimentu 2.
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Experiment 3

Po£et KM Dropout vrstva PDV Velikost mini batche P°esnost Chyba
6 DPPV 0,3 64 95,5 % 0,15
6 DPPV 0,5 64 95,7 % 0,15
6 DPPV 0,7 64 94,8 % 0,17

6 DPPV 0,5 128 95,5 % 0,14

6 DKVPPV 0,5 64 52,7 % 1,28

Tabulka 7.9: Vybrané výsledky experimentu 3.

Experiment 4

Po£et KM Optimaliza£ní metoda Velikost vstupu �as tréninku [HH:MM] P°esnost Chyba
6 ADAM 128× 128 1 : 15 86,7 % 0,47
6 SGDM 128× 128 1 : 15 83,1 % 0,56
6 RMSprop 128× 128 1 : 08 86,2 % 0,47

6 ADAM 256× 256 2 : 02 96,2 % 0,13
6 SGDM 256× 256 2 : 08 94,5 % 0,19
6 RMSprop 256× 256 2 : 03 95,8 % 0,15

6 ADAM 320× 320 2 : 36 97,3 % 0,08
6 SGDM 320× 320 3 : 24 95,6 % 0,15
6 RMSprop 320× 320 2 : 44 96,4 % 0,12

6 ADAM 64× 64 0 : 42 52,1 % 1,19

Tabulka 7.10: Vybrané výsledky experimentu 4.

Experiment 5

Po£et KM Learning rate Frekvence poklesu Faktor poklesu �as tréninku [HH:MM] P°esnost Chyba
6 0,01 5 0,3 2 : 01 86,7 % 0,47
6 0,01 10 0,5 2 : 11 83,1 % 0,56
6 0,01 20 0,9 2 : 58 86,2 % 0,47

6 0,001 10 0,3 2 : 14 96,2 % 0,13
6 0,001 10 0,7 2 : 31 94,5 % 0,19
6 0,001 5 0,7 1 : 57 95,8 % 0,15

6 0,0001 20 0,9 4 : 01 97,3 % 0,08
6 0,0001 10 0,9 4 : 41 95,6 % 0,15
6 0,0001 5 0,3 Ukon£eno po 5-ti hodinách tréninku.

Tabulka 7.11: Vybrané výsledky experimentu 5.
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Experiment 6

Po£et KM Aktiva£ní funkce Parametr L2 regularizace P°esnost Chyba
6 ReLU 0,0001 95,9 % 0,14
6 ReLU 0,001 95,5 % 0,15
6 ReLU 0,01 93,6 % 0,18
6 ReLU 0,1 90,0 % 0,34

6 tanh 0,0001 91,4 % 0,27
6 tanh 0,001 92,4 % 0,24

6 sigmoid 0,0001 92,8 % 0,25
6 sigmoid 0,001 91,8 % 0,28

Tabulka 7.12: Vybrané výsledky experimentu 6.

Experiment 7

Po£et KM C1 C2 C3 C4 C5 C6 P°esnost Chyba
6 5× 5 3× 3 3× 3 7× 7 3× 3 11× 11 96,7 % 0,13
6 5× 5 3× 3 7× 7 7× 7 7× 7 11× 11 96,6 % 0,12
6 5× 5 3× 3 7× 7 3× 3 7× 7 11× 11 96,5 % 0,13
6 5× 5 3× 3 3× 3 7× 7 7× 7 11× 11 96,5 % 0,12
6 5× 5 3× 3 7× 7 7× 7 3× 3 3× 3 96,5 % 0,11

6 3× 3 7× 7 3× 3 3× 3 7× 7 11× 11 94,1 % 0,21
6 3× 3 3× 3 3× 3 3× 3 3× 3 3× 3 94,1 % 0,22
6 3× 3 7× 7 3× 3 3× 3 7× 7 3× 3 93,7 % 0,21
6 3× 3 7× 7 3× 3 3× 3 3× 3 11× 11 93,3 % 0,22
6 3× 3 7× 7 3× 3 3× 3 3× 3 3× 3 93,2 % 0,23

Tabulka 7.13: Vybrané výsledky experimentu 7.

7.2.1 Komentá° k experimet·m 1-7

V tabulce 7.7 experimentu 1 je z°ejmá korelace mezi po£tem konvolu£ních modul· a
p°esností. Rozdíl mezi sítí 2 a 6 konvolu£ních modul· je p°i stejných hyperparame-
trech p°ibliºn¥ 15 % bod·. V p°í²tích experimentech tak bude primárn¥ zkoumána
p°esnost sítí s 6 konvolu£ními moduly. Dále je znatelná technika normalizace ak-
tivací, kde mírn¥ lep²ích výsledk· dosahuje batch normalizace nad LRN. Naopak
razantní pokles úsp¥²nosti je spojen s p°idáním jedné £i dvou pln¥ propojených vrs-
tev, kde sí´ se t°emi pln¥ propojenými vrstvami dosahuje zhruba polovi£ní úsp¥²nosti
oproti síti s jednou pln¥ propojenou vrstvou. Faktor poklesu v tomto experimentu
nebyl zásadním hyperparametrem a na základ¥ výsledk· nelze konstatovat, jak, a
zda v·bec, ovliv¬uje úsp¥²nost tréninku. Bude tak p°edm¥tem dal²ího testování.
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V tabulce 7.8 experimentu 2 se lze p°esv¥d£it o pozorování z tabulky 7.7, a sice, ºe
pouºití 6 konvolu£ních modul· vykazuje stabiln¥ lep²í výsledky. Hlavním cílem bylo
pro tento experiment zmapovat p°ínos dropout vrstvy. A£ se nejedná o p°esv¥d£iv¥
rozdílné výsledky, tak mohu konstatovat, ºe pouºití dropout vrstvy po pln¥ propo-
jené vrstv¥ konzistentn¥ vykazovalo lehce lep²í výsledky, v p°eváºném po£tu p°ípad·
²lo o zlep²ení v rámci jednoho procentního bodu. Faktor a frekvence poklesu jsou
stále velice t¥ºce uchopitelné, nebo´ je nutno na n¥ nahlíºet jako na dvojici úzce
spjatých parametr·. Nejlep²ích výsledk· dosahuje zpravidla n¥kolik r·zných kom-
binací. V tomto experimentu dosáhla nejlep²ích výsledk· kombinace 10, 0,3 pro
frekvenci respektive faktor poklesu. Toto pozorování v²ak rozhodn¥ není obecné, z
mých zku²eností vykazují nejlep²ích hodnot r·zné kombinace t¥chto dvou parametr·
pro r·zn¥ nastavené ostatní parametry. Mohu jen odhadovat, ºe dobrou univerzální
hodnotou pro v¥t²inu parametr· je kombinace 10, 0,5 pro frekvenci respektive faktor
poklesu.

Experiment 3 (Tabulka 7.9) roz²i°uje pozorování z experimentu 2 o modi�kaci para-
metru dropout vrstvy. Výsledky nejsou v tomto p°ípad¥ p°íli² p°esv¥d£ivé. P°esn¥ji
pro hodnoty parametru 0,3 a 0,5 byly výsledky tém¥° totoºné a pro parametr 0,7 ²lo
o pokles p°ibliºn¥ jednoho procentního bodu. Dále byl zkoumán vliv velikosti mini
batche. Ani zde ne²lo o výrazn¥j²í zm¥ny. Typicky se rozdíl v p°esnosti sít¥ v závis-
losti na velikosti mini batche pohyboval v rozmezí p·l procentního bodu a rozdíl v
chyb¥ v jednotkách setin. Naopak velmi výrazný pokles p°esnosti nastává p°i pou-
ºití dropout vrstvy po kaºdé konvolu£ní vrstv¥, nehled¥ na ostatní hyperparametry
tréninky kon£ily úsp¥²ností v oblasti okolo 50 %.

Experiment 4 (Tabulka 7.10) se zabývá velikostí vstup· a optimaliza£ními meto-
dami. Z výsledk· je z°ejmý znatelný nár·st p°esnosti se zv¥t²ující se velikostí vstupu.
Sou£asn¥ v²ak s velikostí vstupu nar·stá i celkový £as tréninku. Z optimaliza£ních
technik dosahuje nejlep²ích hodnot algoritmus ADAM, s náskokem nad algoritmem
RMSprop v jednotkách desetiny procentního bodu. V¥t²í pokles p°esnosti je pak
patrný u algoritmu SGDM, a to v rozmezí p°ibliºn¥ dvou procentních bod·. Navíc
algoritmus SGDM konvergoval k výsledku nejpomaleji. Rozdíly v rychlosti konver-
gence mezi algoritmy ADAM a RMSprop byl nepatrný.

Experiment 5 (Tabulka 7.11) se op¥t snaºí mapovat vliv frekvence a faktoru poklesu.
Výsledky v²ak svojí nekonzistentností korespondují s experimentem 1 a 2. Tentokrát
jsou zkoumané parametry roz²í°eny o inicializa£ní learning rate, díky n¥muº lze
vysledovat alespo¬ n¥které závislosti. Typicky platí, ºe se sniºujícím se parametrem
learning ratu je výhodné zvý²it frekvenci a faktor poklesu. Extrémem je potom
poslední °ádek tabulky, který znázor¬uje nízké v²echny 3 zkoumané parametry, a
který nakonec vyústil v manuální zastavení tohoto tréninku po 5 hodinách. Na
£asu tréninku lze vysledovat znatelné rozdíly, kde nízké hodnoty v²ech 3 parametr·
mají tendenci výrazn¥ navy²ovat £as tréninku, aniº by p°iná²ely zlep²ení výkonosti.
Podobn¥ jako v p°ípad¥ experimentu 2 mohu, na základ¥ testování, pouze odhadovat,
ºe dobrými univerzálními hodnotami t¥chto 3 parametr· pro mé data je learning
rate velikosti 0,001, frekvence poklesu velikosti 10 a faktor poklesu velikosti 0,5.

Experiment 6 (Tabulka 7.12) se zabývá vlivem výb¥ru aktiva£ních funkcí a para-
metr· L2 regularizace. Zde je znatelný nár·st výkonosti p°i pouºití ReLU namísto
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tanh a sigmoid aktiva£ních funkcí. ReLU dosahovala v kaºdém tréninku o n¥kolik
procentních bod· vy²²í p°esnost neº zbývající 2 funkce. Parametry L2 regularizace
vykazují nejlep²í p°esnosti p°i pouºití dvou nejniº²ích hodnot � 0,0001 a 0,001 � pro
vy²²í hodnoty klesá úsp¥²nost o n¥kolik procentních bod·.

Experiment 7 (Tabulka 7.13) zkoumá vliv velikostí kernel· jednotlivých konvolu£ních
vrstev. Z výsledk· v²ak neplynou p°esv¥d£ivé záv¥ry. Na celkovém po£tu 96 trénink·
byl rozdíl mezi nejvy²²í a nejniº²í p°esností p°ibliºn¥ 3 procentní body. Protoºe
je velice sloºité cokoliv z výsledk· vypozorovat, obsahuje tabulka 5 nejlep²ích a 5
nejhor²ích kombinací velikostí kernel·. Na prvních p°í£kách se umístili sít¥ s velikostí
kernelu první konvolu£ní vrstvy 5 × 5, naopak na posledních p°í£kách se jednalo o
velikosti 3 × 3, coº m·ºe signalizovat potenciál pro vy²²í výkonost sítí p°i pouºití
kernel· v¥t²ích rozm¥r· u první konvolu£ní vrstvy. To lze mimo jiné pozorovat i
u p°edtrénovaných sítí - nap°íklad GoogLeNet i ResNet obsahuje první konvolu£ní
vrstvu s velikostí kernelu 7×7, AlexNet kernel o velikosti 11×11. Druhá konvolu£ní
vrstva potom obsahuje typicky men²í velikost kernel·, coº je jev, který lze vysledovat
i z mého testování.

Zcela nejlep²ích hodnot pak dosáhly 2 sít¥ � z experimentu 4 a z experimentu 5 � a
to p°esnosti 97,3 %.

7.3 Inception reziduální CNN

P°esnost na testovacích datech 99,76 %
Chyba na testovacích datech 0,009

Tabulka 7.14: Výsledky tréninku mé inception reziduální architektury.

Obrázek 7.11: Graf prvního tréninku mé inception reziduální architektury.
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Obrázek 7.12: Graf druhého tréninku mé inception reziduální architektury.

Obrázek 7.13: Matice zám¥n mé inception reziduální architektury.

Tato inception reziduální sí´ dosáhla velice dobrých výsledk·. Po druhém tréninku
se sníºeným learning ratem na hodnotu 0,0001 dosáhla úsp¥²nosti na testovacích
datech 99,76 %, coº je vy²²í hodnota neº u v²ech testovaných p°edtrénovaných sítí.
Chybu m¥la tato sí´ identickou se sítí ResNet50, a to 0,009. Nutno ale dodat, ºe
p°edtrénované sít¥ byly trénovány pouze jednou a s �xními hyperparametry. Velmi
zajímavý je fakt, ºe tato sí´ zcela nejlépe klasi�kovala vozy, které p°edtrénované sít¥
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klasi�kovaly nejh·°e, a sice vozy Toyota Corolla, VW Golf 7 a star²í a VW Golf 8,
které byly klasi�kovány s p°esností 100 %. Naopak podobn¥ jako u p°edtrénovaných
sítí byl v·z VW Golf 7 a star²í nejvíce zam¥¬ován za jiné, p°esn¥ji v 1,1 % p°ípad·.
Sí´ se také v porovnání s p°edtrénovanými u£ila nejdéle - v prvním tréninku po 177
minutách nedosáhla ani 6-té epochy a v druhém tréninku trvalo 8 epoch 284 minut.

7.4 Dal²í testování a komentá°e

V sekci 5.10 bylo uvedeno, ºe se v datasetu nachází zám¥rn¥ rozd¥lené kategorie VW
Golf 8 a VW Golf 7 a star²í. Jedná se tedy o stejný v·z jiných generací. V sekci
7.1.1 bylo pozorováno, ºe nejvíce chybných predikcí se vyskytovalo práv¥ mezi t¥mito
dv¥ma kategoriemi, coº potvrzuje intuitivní p°edpoklad. Nabízí se tak otázka, zda
budou sít¥ lépe klasi�kovat, pokud budou zmín¥né dv¥ kategorie spojené v jednu.
Pro toto srovnání bude vyuºita sí´ GoogLeNet, výsledky se nacházejí v tabulce 7.15
a na obrázcích 7.14 a 7.15.

P°esnost na testovacích datech 99,42 %
Chyba na testovacích datech 0,024

Tabulka 7.15: Výsledky tréninku p°edtrénované sít¥ GoogLeNet s modi�kovaným
datasetem.

Obrázek 7.14: Graf tréninku p°edtrénované sít¥ GoogLeNet s modi�kovaným data-
setem.
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Obrázek 7.15: Matice zám¥n p°edtrénované sít¥ GoogLeNet s modi�kovaným data-
setem.

Sí´ vskutku dosáhla lep²ích výsledk·, p°esn¥ji úsp¥²nosti 99,42 % oproti 99,14 %
a chyby 0,024 oproti 0,026. P°esnost predikce rozd¥lených kategorií byla 98,1 %
respektive 97,6 %, zatímco p°esnost predikce slou£ené kategorie je 98,8 %.

V²imn¥me si, ºe sí´ nesprávn¥ klasi�kovala 10 obrázk· vozu VW Golf jako auto-
mobily jiné. Zkusil jsem si tedy nechat vykreslit 9 z t¥chto ²patn¥ klasi�kovaných
obrázk· (viz obrázek 7.16).
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Obrázek 7.16: Chybn¥ klasi�kované obrázky.

Z obrázk· v²ak není zjevné, pro£ byly sítí klasi�kovány jako VW Golf. U £ty° z nich
by se dalo spekulovat, ºe jsou aº p°íli² ²irokoúhlé a jejich konverze na velikost 224×
224 zp·sobí silné distorze v obraze. U ostatních 6 v²ak osobn¥ nevidím podobnosti
s vozem VW Golf, coº jen dokládá, jak obtíºné je pochopit, jaké jevy konvoluce v
obraze zachytávají.

Dále jsem zkusil na síti otestovat 8 vlastních fotek, které nejsou dostupné on-line, a
tak nemohli být sou£ástí datasetu. jedná se o 4 fotky vozu BMW 3 a 4 fotky vozu
Mercedes-Benz V (ukázky na obrázcích 7.17, 7.18, 7.19, 7.20).

Obrázek 7.17: Vlastní snímek 1 �
BMW 3.

Obrázek 7.18: Vlastní snímek 2 �
BMW 3.
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Obrázek 7.19: Vlastní snímek 3 �
Mercedes-Benz V.

Obrázek 7.20: Vlastní snímek 4 �
Mercedes-Benz V.

Fotky jsem klasi�koval inception reziduální sítí. V²ech osm fotek bylo klasi�kováno
správn¥, navíc s velmi vysokou pravd¥podobností. Na obrázku 7.21 p°ikládám ta-
bulku pravd¥podobností, se kterými sí´ jednotlivé obrázky klasi�kovala. Z tabulky
vyplývá, ºe klasi�kací si bylo sí´ �jistá�, nebo´ pravd¥podobnosti pro ostatní kategorie
jsou velmi blízké 0.

Obrázek 7.21: Tabulka pravd¥podobností klasi�kace vlastních obrázk·.

V neposlední °ad¥ zbývá zodpov¥d¥t otázku nastolenou v sekci 6.2, a sice, zda je
pro podobné problémy výhodn¥j²í p°ístup uºití základních architektur s optimali-
zací hyperparametr· £i uºití komplexních architektur s hyperparametry nastaveny
na n¥jaké v²eobecn¥ doporu£ované hodnoty. Z mého testování vyplývá, ºe vhodn¥j-
²ím je druhý uvedený p°ístup. Nejenºe zástupce mé komplexní architektury dosáhl
p°esnosti 99,76 % a chyby 0,009 oproti nejlep²ímu zástupci základních architektur
97,3 % a chyby 0,08, ale navíc je optimalizace hyperparametr· velmi zdlouhavým
procesem. �istý £as v²ech 291 trénink· trval, s mojí výpo£etní kapacitou, okolo 600
hodin, tedy okolo 25 dn·. Na druhou stranu zdaleka nebyla prozkoumána velká £ást
prostoru hyperparametr·, a je tak pravd¥podobné, ºe p°i zevrubn¥j²í optimalizaci
by bylo dosaºeno lep²ích výsledk·. Z experiment· navíc zcela jist¥ vyplývá silná
kladná korelace mezi p°esností klasi�kace a po£tem konvolu£ních vrstev. Je tak ve-
lice pravd¥podobné, ºe pouºitím více jak 6-ti konvolu£ních vrstev by se jednodu²e
p°esnost základních architektur zlep²ila. Jinými slovy, výpo£etní zdroje byly £asto
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neefektivn¥ uºity na pr·zkum hyperparametr·, které nep°íli² ovliv¬ují celkovou p°es-
nost sít¥. Vhodn¥j²ím zacílením výpo£etních zdroj· se dá p°edpokládat výrazn¥j²í
zlep²ení výsledk·.
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Záv¥r

Záv¥rem mohu konstatovat, ºe cíl práce byl spln¥n. Byla zevrubn¥ prostudována
teorie neuronových a konvolu£ních neuronových sítí. Dále byl pe£liv¥ vybrán výtah
z teorie a zpracován první polovin¥ práce. Výtah byl vybrán primárn¥ s ohledem
na teorii pouºitou v praktické £ásti práce. Cílem teoretické £ásti bylo nabídnout
p°ehlednou, úplnou, dob°e popsanou a jednodu²e pochopitelnou teorii neuronových
sítích tak, aby práce mohla slouºit jako u£ební pom·cka. Z tohoto d·vod byla velká
£ást v¥nována p°íklad·m a komentá°·m, aniº by byly opomenuty matematické de-
�nice. D·kazy de�nic byly pouºity pouze tam, kde významn¥ p°isp¥ly k pochopení
celé tématiky.

V dal²í £ásti byla popsána tvorba datasetu. P°es ve²keré po£áte£ní pochybnosti
byl vytvo°en dataset o vy²²ích jednotkách tisíc· snímk· pro kaºdou kategorii. Po-
psané byly celkem 4 webscrapingové metody, které umoºnili takové mnoºství snímku
jedné kategorie obstarat. Dále byly popsány úsp¥²né metody a techniky eliminace
chybných £i necht¥ných snímk·. T¥mito metodami byla významn¥ zkrácena doba
manuální kontroly jednotlivých obrázk·.

6-tá kapitola byla v¥nována popisu architektur pouºitých konvolu£ních neuronových
sítí. D·kladn¥ popsány a srovnány byly p°edtrénované sít¥. �erpal jsem pouze z ori-
ginálních £lánk· a vºdy se snaºil poukázat a komentovat techniky, které jsou v sítích
pouºity a pro£. Druhá £ást této kapitoly se v¥nuje popisu vlastních architektur. Krom
v²ech provedených experiment· je popsána motivace, pouºité vrstvy a samotná ar-
chitektura inception reziduální konvolu£ní neuronové sít¥. V²echny architektury sítí
jsou jednotným stylem ilustrovány, coº výrazn¥ p°ispívá celkové p°ehlednosti.

V poslední kapitole jsou prezentovány výsledky. Byly porovnány v²echny aspekty
tréninku p°edtrénovaných sítí. Komentována byla nejen p°esnost a chybovost sítí,
ale i £asová náro£nost, rychlost konvergence, úsp¥²nost predikce v rámci jednotli-
vých kategorií. Popis byl vºdy podpo°en p°ehlednými grafy a maticemi zám¥n. Dále
byly komentovány výsledky experiment· optimalizací hyperparametr· základních
CNN. Bylo dosaºeno £áste£ného zmapování prostoru hyperparametr· a zji²t¥n vliv
jednotlivých hyperparametr· na výkonost sít¥. Dal²í £ást této kapitoly je v¥nována
inception reziduální síti. Za úsp¥ch povaºuji vysokou p°esnost klasi�kace, kterou
tato sí´ dosáhla. V neposlední °ad¥ bylo prezentováno n¥kolik men²ích pozorování
praktického charakteru, které pomáhají dokreslovat obrázek o celkové výkonnosti
konovlu£ních neuronových sítí.

Práce nabízí velké mnoºství roz²í°ení. Atraktivním tématem jsou rekurentní nebo
m¥lké neuronové sít¥, které se stávají stále populárn¥j²í. Dále by bylo zajímavé
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aplikovat statistické a heuristické metody v rámci optimalizace hyperparametr· sítí.
V neposlední °ad¥ je tu také velký prostor k zdokonalení a automatizaci tvorby
datasetu.

Touto prací jsem p°eváºn¥ splnil úkol sám pro sebe � prostudoval jsem teorii neu-
ronových sítí, získal jsem znalosti o jejich funkci a tvorb¥ jejich architektur. Osvojil
jsem si pouºívání CNN v programu MATLAB a nau£il se srovnávat jejich výkon-
nost. Oblast neuronových sítí m¥ vd¥k této práci nadchla a rád bych se jí v¥noval i
nadále, a to a´ uº v akademickém nebo komer£ním prost°edí.
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