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Uvod

Tato prace se zabyva teorii, tréninkem, pouzitim a srovnidnim konvolu¢nich neurono-
vych siti. Motivaci pro tvorbu byla primarné rostouci popularita a vykonnost neuro-
novych siti, kterd vybizi k prozkoumani a porozumnéni této oblasti. Cilem prace je
vytvorit teoreticky aparat a jeho naslednou aplikaci prozkoumat vykonnost riznych
technik a metod z oblasti konvolu¢nich neuronovych siti. Prakticka ¢ast bude navic
obsahovat mnohé testovani, které by mélo ilustrovat pouziti zkoumanych siti v re-
alném prostiedi. Dale budou konstruovany vlastni konvolu¢ni neuronové sité, které
budou srovnany s mnohymi predtrénovanymi sitémi.

Prvni kapitola se zaméruje na motivaci vzniku umélych nerunovych siti a komen-
tuje rozdily mezi biologickym a umélych neurone. V druhé ¢asti prvni kapitoly jsou
zavedeny 4 druhy umélych neurony v chronologickém potadi.

Druhéa kapitola se zaméfuje na zpusob uceni v neuronovych sitich. Bude zaveden
robustni matematicky aparat, na ktery budou navazovat dalsi teoretické kapitoly.
Prvni ¢ast se vénuje metodé gradientniho sestupu a jeho pouziti v oblasti neurono-
vych siti, druha ¢ast potom algoritmu zpétného Siteni chyby vcetné jeho dikazu.

Ve tieti kapitole budou zavedeny a komentovany nejriznéjsi techniky uzivané pro
zlepsovani vykonu neuronovych siti, a to prevazné téch, které budou uzity v prak-
tické casti prace. Zavedeny budou techniky regularizace, techniky redukujici jev
nestabilnich gradientt a alternativy metody gradientniho sestupu.

Ctvrta kapitola pojednéava a zavadi konvolu¢ni neuronové sité. Kapitola vychazi ze
zavedené teorie z minulych kapitol a rozsifuje ji o specidlni metody pouzivanych v
problematice konvolu¢nich neuronovych siti.

V paté kapitole je popsan postup tvorby datasetu. Komentovany budou podminky
kladené na dataset, metody, jakymi budou data ziskdvana a nakonec bude feSena i
automatizace eliminace nechténych dat. V neposledni fadé bude uvedena kompletni
struktura datasetu.

V predposledni, Sesté, kapitole budou popsany a ilustrovany zkoumané konvoluc¢ni
neuronové sité, a to jak predtrénované, tak vlastni. Celkem bude uvedeno 5 pred-
trénovanych konvolu¢nich neuronovych siti. Vlastni sité jsou rozdéleny na zakladni
a komplexni. Zakladni budou pfedmétem optimalizace hyperparametrii, komplexni

vvvvvv

Posledni kapitola shrnuje dosazené vysledky vSech zkoumanych siti. Krom toho bu-
dou komentoviny zajimavé pozorovani vyplyvajici z dosazenych vysledkaii.



Kapitola 1

Neurony a neuronové sité

1.1 Motivace

Jak jiz z nazvu vyplyva, pocitacové, nékdy téz umélé neuronové sité jsou inspirovany
funkei biologickych neuront, a¢ je mezi umélym a biologickym neuronem nékolik
zasadnich rozdili.

1.1.1 Obecna terminologie

Na siti z obrazku 1.1 lze dobfe interpretovat nazvoslovi, které bude provazet celou
tuto praci. Sit neuront vizualizujeme jako ohodnoceny graf, kde uzly znaci jednotlivé
neurony a hrany spoje mezi nimi. Jak jiz bylo poznamenéno, v siti existuji vrstvy
neuronii. Vrstvy jsou shluky neuronti, kde jednotlivé neurony v ramci jedné vrstvy
nesdili Zzddnou hranu a naopak jsou spojené se vSemi neurony z vrstev sousedicich —
ve smyslu kazdy s kazdym. Neurony z jedné vrstvy zakreslujeme na vertikilu, jed-
notlivé vrstvy pak na horizontalu. Prvni vrstvu neuronii nazveme vrstvou vstupni a
neurony v ni vstupnimi neurony, pficemz pocet vstupi muze byt libovolny. Posledni
vrstvu nazveme vrstvou vystupni a analogicky neurony v ni vystupnimi neurony, i
zde plati, Zze vystupnich neuronii muze byt libovolné mnoho. Vrstvy, které se na-
chazeji mezi vstupni a vystupni vrstvou, nazveme vrstvami skrytymi. Casto budu
neuronové sité obecné charakterizovat jako “sit s N skrytymi vrstvami” nebo ekviva-
lentné jako “sit s hloubkou N”. Sit hloubky 1 budeme nazyvat mélkou, sit s hloubkou
> 2 pak hlubokou. Tlustrace p¥ilozena na obrazku 1.1. Sité, kterymi informace pro-
stupuji jednim smérem bez bez smycek (tak jak tomu je na obrazku 1.1), se nazyvaji
jednosmeérné nebo dopfedné. Nebude-li upfesnéno, pojmem neuronova sit bude ro-
zuména jednosmérna/dopredna neuronova sif.

1.1.2 Rozdil mezi biologickymi a umélymi neurony

Néazev neuronova sit spoleéné s odvaznymi novinovymi titulky by mohla evokovat,
ze umély neuron je implementaci toho biologického v pocitacovém prostiedi, a tedy,

10
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Obrazek 1.1: Popis neuronové sité.

ze neuronové sité jsou umélou formou lidského mozku. Dokonce lze na internetu
jednoduse vyhledat spolec¢nosti, které tvrdi, ze dokazi nakopirovat neurony z vaseho
mozku do pocitace a zajistit tak nesmrtelné védomi. Mezi stavbou a funkci umé-
1ého a biologického neuronu je ovSem spousta rozdili a pojem neuronové sit vychazi
pouze z inspirace funkce biologického neuronu. V této kratké sekci se pokusim jed-
noduse popsat nejzasadnéjsi rozdily mezi dvéma zminovanymi neurony. K hlubsimu
pochopeni rozdilnosti slouzi i zbytek kapitoly o teorii NN.
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Obrazek 1.2: Model biologického a umélého neuronu. [25]

V 50. letech 20. stoleti ptisel A. F. Huxley s novymi objevy o fungovani mozku, tehdy
byl poprvé popsan biologicky neuron. To se stalo pro mnohé informatiky velkou
inspiraci, nebot mys$lenka lidského neuronu byla pomérné snadno implementovatelné
do pocitacového svéta. V roce 1957 se tak objevila prvni zminka umélého neuronu
od F. Rosenblatta — sekce 1.2.1. Nac¢rt a podobnost je mozné sledovat na piilozeném
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obrazku 1.2. Funkce umélého neuronu je v obecném pojeti stejna jako u neuronu
biologického: neuron pfijima signaly a v zavislosti na jejich sile posle signal dal, kde
signal zpracovavaji dalsi neurony. [29][13][14]

Ptipomenme, Ze perceptron ma na vstupu binarni hodnoty, které neurony zpraco-
vavaji a vyhodnocuji pomoci nespojité aktivacni funkce. Toto omezeni branilo v
konstrukei hlubokych siti, nebot v takovém pfipadé neni mozné jednodusSe zjistit,
jak jednotlivé neurony ovlivhuji vystup ze sité, coz je stézejni parametr pfi tréno-
vani sité (tréninkem nebo u¢enim sité se rozumi nastavovani parametri, tedy vah a
biasi, tak, aby sit spravné vyhodnocovala vystupy). Z tohoto ditvodu vznikl novy
druh umélych neuroni, ktery ma na svych vstupech a vystupech reélna ¢isla a neu-
rony obsahuji spojitou aktiva¢ni funkci. Kazdy neuron je tim pddem diferencovatelna
funkce vice proménnych, ze které mizeme pro jednotlivé vahy a bias spocitat parci-
alni derivaci s ohledem na vystup neuronu a nasledné upravit jednotlivé parametry
tak, aby neuron nebo celd neuronova sit vracela zamyslené vystupy (tento pohled
je velice zjednoduseny a cely problém je zevrubné popséan v kapitole 2.1). Vyse po-
psany typ umélych neuronii se pouziva v sitich dodnes a bude od tohoto okamziku
tim, co budu oznacovat jako umély neuron. Definice konkrétni aktivac¢ni funkce byla
zamérné vynechana, nebot bude predmétem dalSich kapitol.

Nize jsou v bodech, na zakladé kritérii, popsané rozdily mezi neuronem umélym a
biologicky, pri¢emz rozdily jsou vyhradné vztazeny k plné propojenym neuronovym
sitim.

Funkce

e Umély neuron: Imituje silu vstupnich signalu vdhami, kazdy vstup je vynéa-
soben pfifazenou vidhou a vyhodnocen aktivacni funkei (pouzivanych aktivac-
nich funkei existuje nékolik, totozna architektura sité s odlisnymi aktiva¢nimi
funkcemi bude davat jiné vysledky). Vystup neuronu zévisi na pouzité akti-
va¢ni funkci, pro nékteré plati, ze za urcitych okolnosti vrati nulovou hodnotu
a imituje se tak stav, kdy biologicky neuron signal neodesila dal, jiné nulovou
hodnotu nevrati pro zadny vstup z redlnych ¢isel, a tak vzdy posilaji signal
urcité magnitudy, a¢ tfeba velmi maly, dale.

e Biologicky neuron: Do neuronu jde vicero nervovych spoji, kazdy z nich
posila signély jiné sily. Pifekroci-li sila signali na vstupu urcitou hranici, posle

vvvvvv

odeslani vystupového signalu jednoduseji.

Spoje mezi neurony

e Umély neuron: Architektura neuronové sité je dana a nemeéni se v pribéhu
uceni. Neurony v jednotlivych vrstvach jsou propojeny “kazdy s kazdym”, ne-
musi tedy vznikat nové. Zanik spoju se d& imitovat nastavenim vahy dané
hrany na 0.
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e Biologicky neuron: Nervové spoje se mohou zesilovat nebo zeslabovat. Mo-
hou vznikat nové spoje a zanikat stavajici.

Vystup neuronu

e Umeély neuron: Umélé neurony maji na svém vystupu spojité hodnoty, signal
tedy vzdy posilaji dal, jen s jinou magnitudou (p¥ipadné posilaji signal nulovy).

e Biologicky neuron: Neurony maji binarni vystupovou hodnotu, signal bud
poslou dale, nebo nikoliv.

Pocet neuroni

e Umeély neuron: Vétsina neuronovych siti ma v zavislosti na jejich komplexité
od stovek po statisice neuronti. Mohutné umélé neuronové sité nepiinasi ky-
zené zlepeni vykonu, a to kvili zptisobu, jakym jsou trénovany (vice o tomto
tématu v kapitole 3.11), obecné tak neplati ekvivalence mezi velikosti sité a jeji
piesnosti. Srovnani v po¢tu neuronu s lidskym mozkem je vSak netplné. Umélé
neurony totiz mezi sebou nejsou propojeny v ramci jedné skryté vrstvy stejné
a v ramci vrstev nesousedicich (neplati u rekurentnich nebo LSTM sitich). Mi-
moto jsou umeélé neurony riznymi techniky schopné extrahovat sofistikovanéjsi
vlastnosti ze vstupnich dat.

e Biologicky neuron: Lidsky mozek obsahuje asi 86 miliard neuroni a mezi
100 az 1000 biliony synapsi (spojit mezi neurony). [12]

Pristup signalu siti

e Umeély neuron: VSechny umélé sité prochazi a pocitaji vystupy neuronti v siti
postupné od vstupnich neuront, pies skryté vrstvy, aZz po neurony vystupni.

¢ Biologicky neuron: Biologické neuronové sité mohou vysilat signaly prostu-
pujici siti asynchronné a paralelné.

Rychlost

e Umeély neuron: Rychlost, s jakou signal putuje siti a s jakou dokdZe neuron
signal odeslat, zavisi na hardwaru, ktery neuronova sit vyuziva, a tedy tyto
veli¢iny nenesou zadnou informaci.

e Biologicky neuron: Nékteré neurony dokézi vyhodnotit vstupy a odeslat
signal az 200-krat na vtefinu a signaly putuji v zavislosti na jejich sile mezi
0,61 po 119 metri za vtefinu. Frekvence a rychlost signélu je souc¢ast informace,
kterou signal prenasi. [24] [1§]
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Energetickd naroc¢nost

e Umeély neuron: Neuronové sité se c¢asto trénuji na vykonnych grafickych
kartach, které samy o sobé dokazi brat i vice jak 300 Watta (NVIDIA RTX
A6000) a obvykle pracuji pfi teplotach vyssich desitek stupnu.

e Biologicky neuron: Lidsky mozek spotiebuje zhruba 20 % celkové télesné
energie, i pfesto se jednd o pouhych 20 Watti pii télesné teploté pod 37 °C.
[33]

Uceni

e Umeély neuron: Umélé sité zdokonaluji své predikce pouze v ramci jejich
tréninku, pii nésledném uziti neuronovych siti ke generovani predikci uz k
zadnému zlepSovani vykonu nedochazi.

e Biologicky neuron: Mozek se uc¢i pii kazdém opakovani, neni rozdil mezi
tréninkem (pokud né&jaky absolvujeme) a pouzitim. Jinymi slovy, na$ mozek
se uci stale za pochodu.

Biologicka a uméla neuronova sit se tedy lisi v mnoha zasadnich vlastnostech ty-
kajicich se stavby, funkce nebo uceni. Umélé neuronové sité dokizi ve vybranych
problémech a preciznim tréninku lidsky mozek piekonat, na druhou stranu zatim
zcela jisté nedokazi obsdhnout Sitku lidského védéni, dorovnat se trovni genera-
lizace, kterou lidsky mozek disponuje, tvorivosti nebo kreativité. Muzeme je mezi
sebou srovnavat a argumentovat o jejich vyhodéch, nevyhodéch a schopnostech, neni
ale vhodné a pravdivé je vnimat jako ekvivalentni.

1.2 Typy umélych neuront

Tato sekce byla zpracovana na zakladé knih Neural Networks and Deep Learning,
NIELSEN M.A. |26] a Deep Learning, GOODFELLOW L. et al. [10].

Cilem této kapitoly je popsat nékteré typy umélych neuront, aby bylo nasledné
moZné zavést neuronovou sit (dale také NN — z anglického neural network). jsou
zaméfeny na zavedeni neuronovych siti. Okomentoviana bude motivace pro jejich
vznik, fungovani, uceni a specializované tvary neuronovych siti. Dale budou uvedena
a vysvétlena omezeni neuronovych siti a formy feSeni téchto omezeni.

Teorie neuronovych siti se rozviji od 50. let minulého stoleti, jeji rozsahlost tedy
daleko prekrac¢uje moznosti této prace. Proto bude definovan jen urcity prifez ce-
Iym odvétvim neuronovych siti, ktery byl specificky vybran tak, aby obséhl formy
neuronovych siti vyuzivanych v praktické ¢asti préce.
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1.2.1 Perceptron

S myslenkou zkonstruovani umélého neuronu se zacalo jiz v 50. letech 20. stoleti,
jeho vyvoj a popis pak piisel o dekadu pozdéji v knize Principles of Neurodynamics:
Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms [29]. Jeji autor — Frank Rosenblatt
— v knize zkonstruoval nejjednodussi formu umélého neuronu — perceptron.

X4
Wi
W, Vystup
X f(x,w) >
W3
X3

Obrézek 1.3: Perceptron.

Perceptron je funkce f(w;) jedné ¢ libovolné mnoha bindrnich proménnych z;, z
nichz kazdéa je na svém vstupu vynasobena vahou w;. Vahy na vstupech perceptronu
udéavaji jakousi vyznacnost daného vstupu na vystup. V piipadé perceptronu ma
funkce, jez se nazyva aktivacni, tvar sou¢tu nasobkii proménnych s vahami. Vy-
stup aktivacni funkce je téz binarni, zjednoduSené feCeno vystup udava, zda byl
perceptron aktivovan a posila signal dal, ¢i nikoliv.

Ptesnéji, perceptron je typ umeélého neuronu z obrazku 1.3, kde

R N0 pokud > jwir; <T
/(& @) = {1 pokud > jwir; >T (1.1)

pficemz z; € {0,1}, w; € R, T € R a T je takzvany prah citlivosti (anglicky
threshold value).

Pro pfimocaiejsi praci s timto vztahem budu vSak nadale pouzivat ekvivalentni
vztah (1.2).

. )0 pokud w-r+b<0
f(& ) = {1 pokud wW-T+b>0 (12)
kde b nazyvame bias a plati b = —T a vztahem - se rozumi skalarni souc¢in dvojice

vektortl, tedy plati o - 7 =}, w;x;.

Perceptron je tedy jakasi rozhodovaci struktura zalozena na vazeném vstupu. Piikla-
dem muze byt rozhodovaci proces o koupi nového automobilu, uvazujme naptiklad:

e Cena automobilu je dilezitym faktorem, tedy vyrok, zda je automobil levny,
bude mit vahu 3.
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e Provozni naklady jsou dalsim ze zasadnich rozhodovacich faktort, a tak fakt,
ze je automobil ekonomicky, dostane vahu 2.

e Naopak vykon automobilu je spiSe jen vyhoda, nikoliv zésadni prerekvizita —
pridélime vahu 0,5.

e Barva automobilu hraje jen mizivou roli v nasem rozhodovani, a tedy ptridélime
vahu 0,2.

e Zaroven si opravdu nepiejeme, aby byl automobil poruchovy, bude-li poru-
chovy, za zadnou cenu si ho nechceme pofidit, pridélime tedy tomuto vyroku
zapornou vahu —5.

e Zbyva urcit prah citlivosti, feknéme, Ze si automobil pofidime, pouze pokud
bude levny, s nizkou spotfebou a néjakou pridanou hodnotou k tomu. Prah
citlivosti bude tedy 5,1.

V tabulce 1.1 jsou zaneseny vybrané hodnoty rozhodovacich parametri a vystup
perceptronu.

‘ Nizka cena ‘ Nizké provozni naklady ‘ Vysoky vykon ‘ Libiva barva ‘ Poruchovost ‘ Vazeny vstup ‘ Koupé ‘

1 0 1 1 0 3,7 0
1 1 1 1 1 0,7 0
1 1 1 0 0 5,9 1
1 1 0 1 0 5,2 1

Tabulka 1.1: Vybrané hodnoty rozhodovacich parametri a piislusny vystup per-
ceptronu.

Je zfejmé, zZe zménou jednotlivych vah a prahu citlivosti ménime rozhodovaci proces
perceptronu. Timto zptusobem lze siti perceptroni modelovat jakykoliv rozhodovaci
proces nebo lépe — libovolnou logickou funkci. S odkazem na vyse uvedeny primitivni
piiklad s jednim perceptronem je zajimavé zauvazovat, co dokaze rozhodnout sit per-
ceptronu na obrazku 1.1, kde perceptrony v druhé vrstvé se rozhoduji na zakladé
vystupu perceptront z prvni vrstvy, zjednodusené tedy rozhoduji na vyssi, abstrakt-
néjsi a komplexnéjsi trovni. I takova sit je ovSem co do velikosti neporovnatelna s
realné pouzivanymi neuronovymi sitémi. Na obrazku 1.1 mame celkem 8 neuront ve
tfech vrstvach, perceptrony ze sousednich vrstev jsou spojeny kazdy s kazdym vihou
ohodnocenymi hranami a kazdy perceptron obsahuje prah citlivosti. Vahy a prahy
citlivosti jsou parametry, jejichZz zménami ménime chovani celé sité. Vhodné nasta-
venymi parametry sité (opomenme zatim zpusob, jak parametry spravné nastavit)
bude sit na zakladé vstupt spravné urcovat vystup. Pocet parametri v siti je tedy
hlavnim métitkem jeji komplexity. Vice parametrii znamend, ze je sit schopna fesit
komplexnéjsi problémy. Na obrazku 1.1 mame celkem 39 vah a 8 prahu citlivosti,
celkem tedy 47 parametri. Pro srovnani, vyspélé neuronové sité obsahuji miliony,
nékdy i miliardy parametrii (neuronova sit ChatGPT spolecnosti OpenAl obsahuje
175 miliard parametri [7]).
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1.2.2 Sigmoid neuron

Jiz v predchozich kapitolach byl komentovan problém s perceptrony a nastinén mo-
difikovany druh neuronu, ktery pracuje s realnymi ¢isly a spojitou aktivacni funkei.
Praveé tato podkapitola ucelené zavede typ umeélého neuronu, ktery jako prvni umoz-
nil konstrukei hlubokych, vykonnych a obecné pouZitelnych neuronovych siti [35].

Abychom mohli neuronovou sit trénovat — nastavovat jeji parametry tak, aby spravné
vyhodnocovala vstupy — je zapotiebi zjistit vliv kazdého z parametrti na vystup celé
sité. Pfipomenme, Ze neuronova sit je sestavena z mnoha slozenych funkei. VIiv jejich
parametri na vystup sité tak lze obstarat uzitim parcialnich derivaci. V tomto ohledu
vSak neni perceptron idealni volbou, nebot obsahuje skokovou aktiva¢ni funkci, ktera
neni spojité diferencovatelna.

Méjme neuron z obrézku 1.3 s aktivacni funkei:
f(@ W) =0o(wW-Z+b), kde (1.3)
o(z) = (1.4)

kde 7 € [0, 1]%, @ € R*, z € R. V{Se zminéna funkce se nazyva sigmoida, proto bude
tento typ neuronu dale oznac¢ovan jako sigmoid neuron. Graf sigmoidy je uveden na
obréazku 1.4, graf skokové funkce na obrazku 1.5. PovSimnéme si podobnosti se

2

2
Obrazek 1.4: Graf sigmoidy.

skokovou funkci pouzivanou v perceptronu, je-li z = w-Z+b > 0, potom e * ~ 0 a
tedy o(z) ~ 1. Naopak je-li z < 0, potom e * — oo a tedy o(z) ~ 0. Na rozdil od
skokové funkce je ale sigmoida spojité diferencovatelna, a tak lze spocitat vliv zmény
parametri sigmoid neuronu na jeho vystup. Predpokladejme tedy sigmoid neuron s
n vstupy. Parametry takového neuronu bude tvofit mnozina n vah {wy, ws, ..., w,}
a bias b. provedeme-li zménu ¢-té vahy tak, ze w; = w; + Aw;, a biasu tak, zZe
b* = b+ Ab, lze aproximovat zménu na vystupu neuronu AO jako

26~ 29 Auw + 29 Ay (1.5)
ﬁwi

ab
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Obrazek 1.5: Graf skokové funkce.

AO je tedy linearni funkce, a to i v piipadé, kdy budeme ménit vSechny vahy na
vstupu. V takovém ptipadé mame mnozinu zmén vah {Aws, Aws, ..., Aw,} a jed-
noduchou tpravou vyrazu (1.5) dostavame

", 00 00
AO ~ Za—ijwj + =55 Ab (1.6)
=1

=

Kde Aw; € {Awy, Aws, ..., Aw,} a w; € {wy, ws, ..., wy}.

1.2.3 Tanh neuron

Doposud byl predstaven jen jeden typ neuronu, ktery bude vyuzivan v prakticke
¢asti prace, a to neuron se sigmoidni aktiva¢ni funkci. Pochopitelné se nejedné o
jediny typ Siroce vyuzivaného neuronu, proto budou v nasledujicich podkapitolach
predstaveny dvé alternativy, které budou predmétem testovani v praktické ¢asti —
tanh (¢teno tanc¢) neuron, neboli neuron s aktiva¢ni funkci hyperbolického tangens
a ReLU neuron.

Hyperbolicky tangens a sigmoida jsou si velice podobné, piesnéji pro né plati nasle-
dujici zavislost

_ 1+ tanh(3)
= T .

Jejich podobnost lze spatfit i z grafu hyperbolického tangens na obrazku 1.6. Je-
dinym zasadnim rozdilem je jejich obor hodnot. Zatimco pro sigmoidu plati H, €
(0,1), tak hyperbolicky tangens nabizi 8ir§i pole pisobnosti Hyann € (—1,1). Ziejmé
tedy tanh neuron oproti sigmoid neuronu dovoluje v siti zaporné aktivace. Pouziti
zapornych aktivaci ma v neuronovych sitich jednu dilezitou konsekvenci. Predpo-
kladejme uziti sigmoid neuronu, potom nam algoritmus zpétného siteni chyby ika,

7e gradient asociovany s vahou wﬁ;l ma tvar akditt. ProtoZe jsou viechny aktivace

J
aj, > 0 bude mit gradient stejné znaménko jako chyba 6!, Toto pozorovani vyisti v

o(2) (1.7)

fakt, ze pokud je chyba 5;“ > 0, potom vlivem gradientniho sestupu budou vsechny
vahy v tomto kroku klesat, naopak pokud 5;“ < 0, budou vSechny vahy rist. Tedy
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Obréazek 1.6: Graf hyperbolického tangens.

vSechny vahy spojené s inkriminovanym neuronem budou bud dohromady klesat,
nebo rust. Tento jev nemusi byt idealnim, nebot nékteré vahy mohou profitovat ze
snizovani, zatimco jiné z rustu. Aby bylo takové chovani umoznéno, je potieba, aby
¢len al, vracel i zaporné hodnoty, coZ pravé hyperbolicky tangens splituje. Navic plati
tanh(—z) = —tanh(z), tedy hyperbolicky tangens je symetricky okolo 0, takze lze
predpokladat, ze priblizné polovina vah ve vySe popsaném problému bude klesat,
zatimco piiblizné druha polovina vah rust. [§]

1.2.4 ReLU neuron

Poslednim typem neuronu, ktery bude pouzit v praktické c¢asti, je ReLU neuron
(zkratka z anglického rectified linear unit). Aktivacni funkce ReLU neuronu méa
nasledujici tvar

ReLU(z) = max(0, z) = max(0,w - £+ b). (1.8)

Graf funkce ReLU je pfiloZzen na obrazku 1.7, srovnani vSech t¥i zminénych aktivac-
nich funkci potom na obrazku 1.8. Jiz na prvni pohled je zfejmé, ze ReLU funkce je
pomérné odlisné od sigmoidy i hyperbolického tangens. Mnohé ¢lanky vsak ukazuji,
ze pouziti ReLU neuronu vyrazné zvysuje piesnost NN v problému klasifikace ob-
razki. Odpovéd na otazku, pro¢ tomu tak je, v8ak nebyla nikdy prokéazéna, jedné
se pouze o empirické zkuSenosti. Jednoduchym pozorovinim lze alespon piedpoklé-
dat, pro¢ ReLU casto pfekonava jiné aktiva¢ni funkce. Vime, Ze sigmoid neurony
se, podobné jako tanh neurony, se prestavaji ucit (pfipadné je jejich uceni velmi
pomalé), jakmile jsou saturovany, tedy jakmile se jejich vystup piiblizuje 0 nebo 1
(fakt, ktery je zpusobeny derivaci sigmoidy a tanh v téchto bodech). V porovnani s
tim aktivac¢ni funkce ReLU nikdy nebude vlivem zvySovani vstupnich hodnot satu-
rovana, nebot ma pro Vz > 0 konstantni prvni derivaci, a tedy nedochazi v takovém
piipadé k zpomalovani u¢eni. Navic plati ReLU(z) = 0,Vz < 0, tedy i pfislusny
gradient je v takovém piipadé nulovy a uceni se zcela zastavi. Tato dvé pozorovani
nam dévaji pfedstavu o tom, jak RelLU neuron funguje, a konsekventné i mozné
divody, pro¢ ¢asto ReLLU neuron dosahuje lepsich vysledki. Tyto teorie vSak zatim
nejsou potvrzeny, stejné jako otazka, zda neexistuje jiny typ neuronu, ktery by dosa-
hoval jesté vyrazné lepSich vysledki nez ReLLU. Je vhodné také podotknout, Ze nelze
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Obrézek 1.7: Graf ReLLU funkce. Obrazek 1.8: Graf funkce ReLU, sig-

moidy a hyperbolického tangensu.

obecné uvazovat o ReLU neuronu jako o jediném a nejlepsim kandidatovi. Prostor
parametrii, jez ovliviiuji vykonnost NN, je obrovsky, tudiz jediny mozny zptuisob, jak
se presvédcit o vhodnosti daného typu neuronu pro dany problém a danou NN, je
experiment a empiricka data. [20] [17] 9]
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Kapitola 2

Uceni v neuronovych sitich

Tato sekce byla zpracovana na zakladé knih Neural Networks and Deep Learning,
NIELSEN M.A. [26] a Deep Learning, GOODFELLOW 1. et al. [10].

2.1 Gradientni sestup

V tuto chvili jiz vime, jak sestavit sit sigmoid neuront. Pokud takové siti ndhodné
pridélime vihy a biasy, bude zpracovavat vstupy, které prostoupi celou siti a vrati
realnou hodnotu v intervalu [0, 1]. Otazkou zustava, jak nastavit zminéné parame-
try sité tak, aby vracela spravné predikce. K vyfeSeni tohoto problému bude pozit
algoritmus gradientniho sestupu.

Jedna se o takzvané uceni s ucitelem, takZe nutnou prerekvizitou k trénovani NN
je soubor dat (dale dataset). Dataset je soubor mnoha dusledné do kategorii roz-
tfidénych a popsanych dat, které se vyuzivaji k trénovani a naslednému testovani
vykonu NN. Dataset se zpravidla bez vyjimky nahodné rozdéluje na dvé (az tii,
pokud je pouzit valida¢ni dataset) oddélené podmnoziny — data pro uceni a data
pro testovani (v rozdilnych pomérech, velice ¢asto napiiklad v poméru 80:20). Sit se
trénuje pouze na datech urcenych k uceni. Po dokonc¢eném tréninku sité se pouziji
testovaci data, aniz by se s nimi sit piedtim setkala, k urceni vykonnosti. Timto
zpusobem lze ovérit, zda NN dokaze spravné detekovat unikatni vlastnosti kazdé
kategorie a ve vysledku tak kvalitné generalizovat. Sit schopna dobré generalizace
dokaze spravné predikovat vysledky i pro data, kterd nikdy nevidéla — jinymi slovy,
dosdhne vysoké presnosti na testovacich datech. Zminénymi daty mohou typicky byt
¢isla, obrazky, pismena, 3D mapy, rengenové ¢i MR snimky a mnoho dalsich. Velmi
dilezitym aspektem je velikost datasetu, pro zajisténi kvalitnich vysledkii se zpra-
vidla pracuje s tisicovkami dat pro kazdou kategorii. Dobrym piikladem je znamy
dataset MNIST [5], ktery obsahuje 70 000 ¢ernobilych fotografii ruéné psanych &islic
1 az 9. Kazda kategorie tak disponuje 7 000 obrazky.

Oznacme jeden libovolny vstup jako x a pro tento vstup zamysleny vystup jako y =
y(x) (pFikladem budiz NN pro rozpoznavani ¢isel vyge zminéného datasetu MNIST,
pro vstup zobrazujici &slo 4 bude platit y(z) = (0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0)%).
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Abychom mohli kvantifikovat spravnost vysledki, definujeme funkci C! (anglicky
cost function ¢i loss function) jako

O b) = 5 3 (@) — al” (2.1

Kde w znadi vektor v8ech vah v siti, b mnozinu vSech biasu, n celkovy pocet vstupi,
a vektor vystupu pii vstupu # a sumace je aplikovidna na celou mnozinu vstupt.
Funkce dana vztahem 2.1 se nazyva stfedni kvadratickd chyba nebo také ucelova
funkce (z anglického MSE — mean squared error). Nicméné stiedni kvadraticka chyba
neni jedinad tucelova funkce, kterou lze pouzit. Alternativni ucelové funkce budou
okomentovany v pristich kapitolach.

Je snadné nahlédnout, jak se ucelova funkce MSE chova. Pro kazdy vstup vrati
druhou mocninu vzdélenosti mezi vystupem a spravnym feSenim. Po sumaci pres
vSechny vstupy vysledek zprimérujeme a dostdvame jakousi primérnou chybu sité s
ohledem na celou mnozinu vstupu. Cilem tréninku sité tak bude funkci C' ze vztahu
(2.1) jako funkci vah a biasi minimalizovat. PovS§imnéme, Ze pii tréninku se provadi
minimalizace chyby sité a nikoliv pfimo maximalizace presnosti. Problém v piimé
maximalizaci presnosti je fakt, ze pocet spravnych predikci neni spojitou funkei vah
a biasti. VétSina malych zmén v parametrech neovlivni predikce na vystupu, ac
mohou tyto zmény pozitivné ¢i negativné ovlivnit celkovou spolehlivost a schopnost
generalizace sité. Opacné tomu je v piipadé ucelové funkce, ta vrati lehce odlisnou
hodnotu pro jakoukoliv malou zménu v parametrech sité. Z tohoto divodu budeme
vzdy minimalizovat tc¢elovou funkci namisto maximalizace po¢tu spravnych predikei.

Funkce C' je zakonité funkci velkého mnozstvi proménnych, pro piehlednou ilustraci
gradientniho sestupu predpokladejme, ze je funkei pouze dvou proménnych — v, a
vy — a jeji tvar bude dan vztahem C(vy,vy) = v? + v2. VySe zmin&na funkce jiz
ziejmé nemé névaznost na NN, je definovana tak, aby usnadnila ilustraci algoritmu
gradientniho sestupu.

Problém minimalizace funkce vice proménnych lze fesit analyticky spoctenim prv-
nich dvou derivaci a naslednou analyzou lokalnich minim. Tento zptsob feSeni je
samoziejmé validnim a presnym, ovSem prakticky pouzitelnym pouze v pripadé
jednotek proménnych. Mame-li funkci velkého mnozstvi proménnych, coz tcelové
funkce v neuronovych sitich zcela jisté jsou, stava se analyticky pfistup natolik kom-
plikovanym, Ze je prakticky nepouzitelny.

Mnohem vhodnéjsi zptsob je pravé algoritmus gradientniho sestupu. Gradient je
diferencidlni operator, jenz vyjadiuje smér a velikost nejvétsi zmény. Uvazujme graf
funkce C'(vy, v5), ndhodnym uréenim parametri vy a v dostaneme nahodny bod Cj.
Gradient v bodé C} bude udavat smér a velikost jakési nejrychlejsi cesty k maximu.
V pripadé hledani minima budeme vyuZzivat opa¢ny smér gradientu, ktery ziejmé
povede k minimu. Nazorna ukazka viz obrazek 2.1. Gradientni sestup potom neni
nic jednodussiho, nez nasledovani, po malych krocich, opa¢ného sméru gradientu.

'Proménna C bude v textu oznacovat jak tcelovou funkei, tak hodnotu chyby, tedy vystup
ucelové funkce. Vzdy bude v8ak z kontextu jasné, zda se jedna o funkci, ¢i jeji vystup.
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Obrézek 2.1: Tlustrace gradientniho sestupu.

Pfesnéji, ze vztahu (1.5) vime, ze pro funkci C(vy, vq) plati
AC = — Avy + — Av,. (2.2)
v

T
Definovanim vektoru zmén A7 = (Avy, Avy)" a vektoru gradientii VC = (g—ﬁ, g—g)

pak vztah (2.2) zjednodusime na
AC~VC-AT. (2.3)

Aplikovanim myslenky postupného gradientniho sestupu budeme v kazdém kroku
hledat takové Aw, aby platilo AC < 0. Protoze je A¥ volny parametr, ktery muzeme
urcit libovolné, je snadné najit takové Av, abychom zaruéili zdpornost AC. Ptesnéji
se bude jednat o tvar

Av=—-nVC. (2.4)

Kde parametr n € RT nazyvame rychlost uéeni (z anglického learning rate) a nej-
Cast&ji plati n € [0, 1]. Parametr 7, ktery bude ¢asto zmiiovan v nadchézejicich
kapitolach, urcuje, jak velké zmény v parametrech budeme v kazdém kroku gradient-
niho sestupu pouzivat, jinymi slovy, jak velké kroky budeme podnécovat v opacném
sméru gradientu.

Dosazenim vztahu (2.4) do rovnice (2.3) dostavame
AC ~ —nVC -VC = —q|VC|?. (2.5)

Protoze n > 0 a z podstaty plati [|[VC||* > 0, mame zaruceno (za piedpokladu, ze
je aproximace ze vztahu (2.5) je dostateéné presnd), ze AC' < 0.
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Parametry (v tomto piipadé dvojice parametrii vy, v9) budou v kazdém kroku aktu-
alizovany dle nasledujicitho vztahu:

T— v =7-nVC. (2.6)

Vyse uvedeny gradientni sestup byl popsan uzitim funkce dvou proménnych, je vSak
jednoduché stejny postup aplikovat na funkci libovolné mnoha proménnych. Uva-
zujme tedy funkci n proménnych C(vy, ve, ..., v,), potom pro AC v zavislosti na Av
plati vztah (2.3), kde vektor gradientii je rozsifen na celou mnozinu parametru, tedy

T
VC = (81}1 o %) a analogicky uvazujeme vektor zmén Av = (Avy, Avy, ..., Av,)7T.
Obdobné jako v piipadu dvou proménnych miizeme urcit zmény parametri dle
vztahu (2.4), a zajistit tim nekladnost AC. Nasledné provedeme aktualizaci para-

metri dle vztahu (2.6).

2.1.1 Kvalita metody gradientniho sestupu

Gradientni sestup byl prezentovan jako metoda pro hleddni minima, aniz by byla
okomentovana kvalita této metody. V této sekci bude jednoduse ukazano, ze gradi-
entni sestup je dokonce optimélni strategii pro hledani minima.

Predpokladejme, ze chceme najit takové A, pro které v daném bodé snizime hod-
notu funkce C' maximalnim moznym zptisobem (jinymi slovy minimalizujeme AC'),
pfi¢em? je zadana velikost Av jako ||Av]| = €, pro néjaké malé fixni ¢ > 0.

Pfipomenime si nejdiive tvar funkce AC, ktery je zadan jako AC ~ VC - Av, a
dale Cauchyho-Schwarzovu nerovnost. Méjme vektory « a ¢ v unitarnim prostoru
V, potom plati:

i-v<|d||v], Vi, 7€V (2.7)
Prohodime-li strany rovnice, pak plati:
—lalv)| <a-v, Vi, veV (2.8)

Navic rovnost nastava pravé tehdy, kdyz jsou vektory « a ¢ linedrné zavislé, tedy
U= av, a>0.

7 Cauchyho-Schwarzovy podminky tak mame:
—|AT|||VC|| < AV-VC = —¢||VC|| < AT-VC (2.9)

Je ziejmé, Ze pro minimalizaci AC musi platit ve Vztahu (2.9) rovnost, tedy musi

platit Av = —aVC'. Predpokladejme o takové, ze a = ch” Dostavame tedy

€
- vC
Ve

Po zpétném dosazeni do rovnice (2.9) dojdeme nékolika algebraickymi apravami k
rovnosti.

AV =

(2.10)

—||VC|| £ AT-VC < IIVCH IVC? (2.12)
—||VC| < —<||VC|| (2.13)
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Coz dokazuje, ze A¥ ve tvaru AT = —nVC' ze vztahu (2.4) pro n = ooy minimali-
zuje AC' (pri fixni velikosti A7 jako ||Ad]| = ¢), a tedy gradientni sestup je optimalni

strategie pro hledani minima.

2.1.2 Uziti gradientniho sestupu v neuronovych sitich

Bylo ukazano, jak aplikovat gradientni sestup na funkci vice proménnych, v této
sekci uzavieme kapitolu o gradientnim sestupu jeho uzitim v NN.

Jedinym rozdilem bude obména parametri a uziti ucelové funkce. Parametry neu-
ronové sité jsou vahy wy a biasy b;, gradient ucelové funkce VC' tedy bude mit jim
odpovidajici komponenty, presnéji pro n vah a m biast bude tvar VC' nésledujici:

oC oc oC oC
vc_(a_m7"'7a_%7a_bl7"'7%> (2.14)

V neposledni fadé aktualizujeme vahy a biasy.

oC

Wy — W), = Wy, — na—wk (2.15)
oC

b by =b —n— 2.16

1Y ! 77(%[ ( )

2.1.3 Stochasticky gradientni sestup

V praktickém uziti se v neuronovych siti primarné pouziva takzvany stochasticky
gradientni sestup, ktery oproti tomu standardnimu za uziti aproximace vyrazné
snizuje ¢asovou naro¢nost vypocti. PovSimnéme tvar ucelové funkce z (2.1) C' =
% >, Coy kde Cp = M, jinymi slovy se jednéd o priumér vystuptu ucelové funkce
pres vSechny vstupy. Pro vypocet jednoho kroku gradientniho sestupu je pak po-
treba urcit gradient VC, pro kazdy vstup a nésledné ur¢it VC = %Zr VC,. V
neuronovych sitich se vSak casto setkavame s tisicovkami vstupnich dat, pro tisporu
vypocetniho ¢asu se proto pouziva stochasticky gradientni sestup, ktery aproximuje
V' pouze na malém, ndhodné vybraném vzorku ze vstupnich dat.

Pfesnéji, mé¢jme malé » € N a mnozinu nahodné vybranych vstupt x, zo, ..., z,,
této mnoziné budeme tikat anglickym nazvem mini-batch. V zavislosti na velikosti
mini-batche r, dostavame vice ¢i méné presnou aproximaci VO, pro V(.

S, VO, > VG,

VC = (2.17)
n r
Nésledna aktualizace vah a biasu je pak analogicky pozménéna na:
— 4 — — — -7 218
vl == Y0 (218)
b by =10b — — ! 2.1
L= =b = ST (2.19)
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kde sumace probiha pres vSechny vstupy x; daného mini-batche.

Vyse uvedeny algoritmus nazyvame stochastickym gradientnim sestupem. Pfi tréno-
vani neuronovych siti pouzivame tento algoritmus iterativné, pficemz mini-batch je
nahodné inicializovan v kazdé iteraci. Vycerpame-li v§echna vstupni data, nazyvame
tento stav epochou. Casto bude v praci hovoreno o tréninku NN na urcity pocet
epoch, ¢imz je mysleno, ze kazdy vstup byl v rdmci tréninku pouzit “epoch-krat”.

2.2 Algoritmus zpétného Siteni chyby

V minulé sekci byl zaveden algoritmus stochastického gradientniho sestupu pro hle-
dani minima a jeho uziti v neuronovych sitich. Bez komentate ale ztstal problém
spocteni parcidlnich derivaci, jez se v algoritmu nachézeji. Jak se ukaze, vypocitat
dané parcialni derivace neni v ptipadé neuronovych siti zcela primocaré a bude z
tohoto divodu zaveden algoritmus zpétné Sifeni chyby (anglicky backpropagation)
pro jejich spocteni. Tato kapitola se bude opirat o ¢lanek Learning representations
by back-propagating errors (|30]), ktery uziva algoritmus zpétného §ifeni chyby pro
neuronové site.

2.2.1 Terminologie

Ze vieho nejdiiv bude nutné zavést znaceni, které bude uzito k nadchazejici definici.
Vahou wék budeme rozumét vahu na hrané jdouci z k-tého neuronu ve vrstvé (I —1)
do j-tého neuronu v [-té vrstvé. Analogicky budeme pouZivat znaceni bé- pro bias
J-tého neuronu v [-té vrstvé a aé- pro aktivaci (vystup z aktiva¢ni funkce) j-tého
neuronu v [-té vrstvé. Pro nazornost je ptilozena ilustrace na obrazku 2.2.

1. vrstva 2. vrstva

3. vrstva

Obrézek 2.2: Anotace vah, biast a aktivaci.

Uzitim vySe zminéného zapisu miizeme zapsat aktivaci j-tého neuronu v [-té vrstveé
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jako
l I -1 gl
a; =0 (Z Wy @y + bj> : (2.20)
k
kde o znadi aktiva¢ni funkci a sumace probiha pfes v8echny neurony v (I — 1)-ni
vrstve.

Vztah (2.20) lze zjednodusit maticovym zapisem. Pfedpokladejme s neuroni v (I —
1)-ni vrstvé a t neurontt v I-té vrstvé, potom matice vah W' € R™® ma tvar

l l l

wh wly e wl,
W — Wy Wy - Wy, (2.21)

wlh ol ol

Obdobné definujeme vektor biasti b' a aktivaci a' jako
o= (b, bh, .. b)) (2.22)
d = (a}, dy,..., qp) . (2.23)

Uzitim maticového zépisu lze vztah (2.20) jednoduSe piepsat pro aktivace vSech
neuronu v [-té vrstvé v nasledujicim kompaktnim tvaru

i=o (Wl @1+ z?) , (2.24)

kde aktivatni funkci aplikujeme po slozkach, plati tedy o (v); = o (v)).

Poznamenejme, 7e ucelova funkce MSE ze vztahu (2.1) ma uzitim této notace na-
sledujici tvar

€ =5 3 lyta) — a" (@), (2.25)

kde ¢ = y(Z) je stale vektorem zamyslenych vystupt, n znac¢i celkovy pocet vstup-
nich dat, L vystupni (posledni) vrstvu sité, sumace probiha pies v8echna vstupni
data 7 a al’ = (%) je vektor aktivaci posledni vrstvy (tedy vystupi sité) pii vstupu

—

x.

V nadchéazejicich kapitolach bude z diuvodu piehlednosti vztah (2.24) psan jako
d =o(7"), kde
F=wla '+ (2.26)

2.2.2 Priedpoklady kladené na tcelovou funkci

V kapitole 2.1 byla prezentovana tuc¢elova funkce MSE — formule (2.1). A¢ bude MSE
nadale Casto pouzita jako piiklad ucelové funkce, jednd se pouze o jednu z mnoha
funkci, jez je mozné pouzit k méfeni chyby. Je tedy diilezité postavit teoreticky
zéklad dostateéné obecny, aby byl aplikovatelny na razné ucelové funkce. Krom
toho budou v této sekci prezentovany dva predpoklady kladené na ucelovou funkci,
které jsou nezbytné pro definici algoritmu zpétného Siteni chyby.
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Prvni podminkou je platnost

1
C:ﬁ%y%, (2.27)

kde C opét znaci miru chyby pro jeden vstup x. Jednoduse feceno podminka pred-
pokladé, ze celkovou chybu lze prepsat jako priamér chyb pro jednotlivé vstupy, kde
chyba je udavana tcelovou funkei. V piipadé funkce MSE je tato podminka splnéna,
nebot chyba jednoho vstupu z je C, = %Hy — al||?. Divod pro tuto podminku je
jednoduchy, algoritmus zpétného Sifeni chyby bude udavat hodnoty parcialnich de-

rivaci vah a biasu pro jednotlivé vstupy, parcidlni derivace 8?0—? a gTCl poté stanovime
ik 5
jako prumér parcialnich derivaci vSech vstupt.
Druhou podminkou bud
C, = C(a). (2.28)

Ta ¥ika, 7e chyba sité musi byt funkci vystupu sité. Funkce MSE je funkci vystupi,
a tak i tuto podminku spliiuje.

2.2.3 Definice algoritmu zpétného Sifeni chyby

Jiz mame zavedeno vSe tak, abychom mohli pfejit k samotnému algoritmu zpétného
sfienf chyby? (anglicky backpropagation).

Nejdiive definujme parametr 5; jako

s oC

J 825- ’

(2.29)

kde 2} = (2'); z definice (2.26). Parametr 6} nazveme chybou j-tého neuronu v I-té
vrstvé. V podobném znéni jako v pfedchozich kapitolach definujeme vektor chyb
neurontt v I-té vrstvé jako §'. Myslenka algoritmu zpé&tného §ifeni chyby spociva v

urc¢eni &' pro kazdou vrstvu a, uZitim tohoto vektoru, nasledném vyjadieni a?ﬁ a
ik
oC

J
oy - Presnéji pujde o 4 definované vztahy, které budou dohromady popisovat, jak
J
spocist chybu a z ni vyjadrit ony parcidlni derivace.

1. Pro parametr 5jL, kde L zna&i posledni/vystupni vrstvu plati

6L_ 80 /

=—o¢
J 8aJL

(2F). (2.30)
Popiseme-li tuto formuli slovy, tak parcidlni derivace vyjadiuje velikost zmény
celkové chyby sité jako funkci aktivace j-tého neuronu v L-té, posledni vrstveé,
protoze ale je navic aktivace zavisla na aktiva¢ni funkci (jedna se o funkei
slozenou) tak je potieba vyjadrit i velikost zmény aktivace v zavislosti na
jejim vstupu. Tato formule plati jen a pouze pro posledni vrstvu neuronové

ZNeni chyba jako chyba: slovo chyba se v pozdgjsi fazi prace bude vztahovat k procentudlnimu
vyjadieni spravné klasifikovanych dat neuronovou siti, naopak u algoritmu zpétného §iteni chyby
se slovo chyba vztahuje k ucelové funkci.
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sité, pro vrstvy zbylé je vypocet chyby popsan v piistim bodé. Zaroven, pro
ucelenost, nize uvadim vztah (2.30) v jeho maticové formé, ktera bude nadale
v textu vyuzivana primarné.

§F =ViCod (2, (2.31)

kde ® znac¢i nasobeni po slozkdch — pro dva vektory a, b stejné délky plati

(@®b); = ajbj, a VzC je vektor parcialnich derivaci i—?. Poznamenejme, ze

jak aktivacni, tak tucelova funkce jsou predem znédmy a neni piili§ slozité urcit
jejich parcialni, ¢i obycejné derivace.

2. Parametr 65-, kde [ znaci jakoukoliv vrstvu mimo tu posledni, je pocitan ve
vztahu k 55»“. A to piesné jako

1 1+1 51 !
o= witae (2)) (2.32)
k
opét bude primarné pouzivin maticovy tvar
5 = ((WHI)T 57“) © o' (). (2.33)

Kombinaci formuli (2.31) a (2.33) jiz lze spo¢ist chybu pro vSechny vrstvy sité,
pfi¢emz se ziejmé postupuje iterativné od posledni vrstvy (za pouziti (2.31))
zpétné (za pouziti (2.33)) k té prvni.

3. Za uziti spocitanych chyb lze vyjadrit parcialni derivaci celkové chyby podle

biasu j-tého neuronu v [-té vrstvé gT({ jednoduse jako
J

oC

4. A obdobné pak parcidlni derivaci celkové chyby podle vahy na hrané z k-tého
neuronu v (I — 1) vrstvé do j-tého neuronu v [-té vrstvé adw_? jako
ik

oC

]
3wjk

=a; "ol (2.35)

Vyse uvedena ctvefice vztahu velice jednoduse zprostiedkovava parcidlni vysledné
chyby dané ucelovou funkci podle vSech vah a biastu v siti. Naslednou aplikaci sto-
chastického gradientniho sestupu tyto vahy a biasy aktualizujeme za tc¢elem mini-
malizace ucelové funkce. Opakovanim kombinace téchto dvou metod lze postupné
minimalizovat celkovou chybu, ¢imz se jako vedlejsi produkt zlepsuje piesnost kla-
sifikace neuronové sité. Tim jest popsan postup trénovani neuronové sité.
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2.2.4 Vlastnosti algoritmu zpétného Siteni chyby

Algoritmus zpétného Sifeni chyby je v tuto chvili definovany a popsany, ¢imz se
naskyta prostor na okomentovani nékterych vlastnosti a omezeni, jez z definic vy-
plyvaji.

e Z vyrazu (2.35) je vidno, Ze parcidlni derivace podle vah je zavisla na aktivaci
neuronu z piedchozi vrstvy. Aktivace je pfitom realné ¢islo z intervalu [0, 1].
Stane-li se, zZe aﬁ;l — 0, pak bude i pfislusna parcialni derivace smérovat k
nule, coz vyusti v malou zménu prisluSné vahy pfti aplikaci stochastického gra-
dientniho sestupu. Navic se stejna hodnota aktivace aﬁ;l $iti do vSech neuront
v [-té vrstvé, tedy vSechny vahy putujici z inkriminovaného neuronu budou
sdilet podobny scénér. V takovémto pripadé budeme tikat, Ze se dané vahy uci

pomalu.

e Vyraz (2.30), potazmo (2.31) a vyraz (2.33) obsahuji stejnou proménnou, a
to derivaci aktiva¢ni funkce o. Pfipomenme, Ze aktivacni funkce mohou mit
riznorodé tvary, pro piiklad vSak uvazujme sigmoidu ze sekce 1.2.2. Ta se pro
parametry zé =R\ [0, 1] stava téméf konstantni, coz implikuje o (zé) ~0.7Z
toho vyplyva, ze vahy a biasy se budou uc¢it pomalu, pokud je aktivace daného
neuronu bud = 0, nebo &~ 1 a vahy nebo biasy nejsou dostatecné veliké na
to, aby tento rozdil vykompenzovaly. Takovému stavu fikdme, Ze je neuron
saturovany a jeho uceni se zastavilo nebo je pomalé.

e 7 definic je mimo jiné vidét jedna z velkych vyhod algoritmu zpétného Sifeni
chyby, a sice Zze umoznuje spocitat pro jeden vstup vSechny parcidlni derivace
vah a biasti z jednoho dopiedného prichodu sité a jednoho zpétného pri-
chodu sité. Uvazme pouziti konvenéni cesty pocitani derivaci z definice, pokud
bychom meéli v siti milion vah a biasi dohromady, pro jeden vstup by to zna-
menalo, z definice derivace, spocteni milionu ucelovych funkci, jinymi slovy
provedeni milionu dopfednych prichodu sité.

2.2.5 Diikaz algoritmu zpétného Siteni chyby

1. Chceme dokazat, ze platf 67 = 25 o’ (2F). Z definice (2.29) vime, ze
J

oC
L _
o = o=, (2.36)
J
kde 2 je argumentem funkce aj a ta je argumentem funkce C. Z pravidel o

derivaci slozené funkce dostavame

oC dak
o =>" k (2.37)
k

L AL
Oay; 82]-

kde sumace probiha pies viechny neurony k ve vystupni vrstvé. Aktivace ar

je ale zavisla pouze na takovém sz, kde k£ = 7, pro vSechny ostatni piipady
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budou ¢leny sumy rovny nule. Dostaviame tak

aC dak
oL == "1 2.38
7 Oaf 02 (2.38)
A protoze af = o (2F), prepiSeme vztah (2.38) ekvivalentné na
oC
L L

J

Tim je dikaz dokoncen.

. Chceme dokazat, ze plati §' = ((WIH)T 5’“) ®0o'(Z'). Opét rozvineme definici
(2.29).

oC aC 9zt o2+
ot = 2= — = Tk - 5”1 2.40
702 Z Ozt (92} Z (2.40)
Z definice (2.26) vime, zZe
l+1 Z wﬁ:’lal + bl+1 Z wl+1 bl+1 (2 41)
; .

Vyraz napravo lze derivovat podle zj jako

Oz 1+1 !
o = W O (25) - (2.42)

J

Zpétnym dosazenim do (2.40) dostédvame
=2 vl () (2.43)

coz neni nic jiného nez dokazovany vztah rozepsany po jednotlivych kompo-
nentech, viz (2.32). Dukaz je timto hotovy.

. Chceme dokazat, ze plati 2 abl = 5;. Pripomenme, Ze bé je argumentem funkce

!
z;, navic plati

0z
9% _q, (2.44)
862.

Rozepiseme si bé» podle pravidla derivace slozené funkce, mame

oCc  oC 8a§- 8,2; _oC 8@2 oC

it Nt i el 2.45
oF ~ oal 92 00, ol 92 ol (2:45)
S uzitim definice (2.29) tak plati
oc  oC
— = =0k (2.46)
v o2

Timto je dikaz dokoncen.
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4. Chceme ukazat, ze plati % = aL‘léé. Postup bude velice podobny predcho-
ik
zimu dukazu. Parametr wé-k je argumentem pouze funkce zé-, které je argumen-

tem funkce aé. Opét tedy % rozepiSeme jako
Ik

oC oC 8@9 azé

— = = . 2.47
owh,  dal 925 owl, (247)
Pricemz plati
aZ; -1 (2 48)
=a, . .
Gwék k
Zpétnym dosazenim tak dostavame
!
ac’ _ 80 aa] -1 __ 8 -1 (249)

—_— —— —q e
1 I a1 %k 7 %%
owjy,  Oda; 0z; 0z;
Opét uzitim definice (2.29) dostavame zamyslenou rovnici a dokon¢ujeme du-

kaz
oC oc 4
2 = a0 G
8wjk sz

Timto jsou v8echny 4 formule zpétného Sifeni chyby dokazané.

=a; "4 (2.50)
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Kapitola 3

Techniky zlepSovani vykonu
neuronovych siti

3.1 Ucelova funkce krizové entropie

Doposud byla jako piiklad uvadéna ucelova funkce MSE, v praktické ¢asti vSak z
diavodu lepsich vysledkiit budou konstruovany neuronové sité vyuzivajici tcelovou
funkci kiizové entropie. V této kapitole okomentuji omezeni tcelové funkce MSE a
zavedu tucelovou funkci kiizové entropie, kterd tato omezeni redukuje.

Pro lep$i nézornost budeme pouzivat priklad jednoho neuronu s jedinou vstupni
hranou, vSechna pozorovani budou vsak aplikovatelna na jakkoliv velikou neurono-
vou sit. Tlustrace takového neuronu je na obrazku 3.1. Pfedpokladejme trénovani

Obrézek 3.1: Tlustracni neuron s jedinou vstupni hranou.

tohoto jediného neuronu, dle uceni zavedeného v minulych kapitolach. Vime, ze ta-
kovy neuron bude v pribéhu uceni ménit vahu w a bias b v zavislosti na parcialnich
derivacich g—g, %—(lf. Jinymi slovy rychlost uc¢eni neuronu je zavisla na parcidlnich de-
rivacich ucelové funkce podle vahy a biasu. Pfipomenme tvar ucelové funkce MSE,

ktery je v tomto pfipadé jediného neuronu nasledujici

C= @ (3.1)

Protoze a = o(z), kde z = wx + b, tak vy8e zminéné parcialni derivace spo¢teme
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jako

O -0, (32)
aC ,
X -, (33

Predpokladejme piipad, kdy inicializujeme uc¢eni tohoto neuronu ndhodnym urc¢enim
vah a biasu, pfi¢emz vystup neuronu a bude zcela opa¢ny nez zamyslena hodnota y
— pro ilustraci pouzijme piiklad, kdy a = 0 a y = 1. Ony parcidlni derivace budou
rovny

oc
guéj: o(z)x, (3.4)
5 o'(2). (3.5)

Parcialni derivace v tomto piipadé zavisi pouze na derivaci aktiva¢ni funkce, ktera
je v nasem piipade sigmoidou. Pfipomenme, Ze na krajich sigmoidy jeji derivace
klesa k nule. Ur¢ime-li pfi inicializaci tréninku vahu a bias tak nestastné, Ze pro tyto
parametry bude derivace sigmoidy blizk4 nule, bude se neuron ucit velmi pomalu
— bude saturovany. Toto chovéani je vSak zcela opac¢né nez bychom piredpokladali.
Priklad jsme definovali zamérné tak, aby na vystupu neuronu byla vyrazné chybna
hodnota, coz evokuje dojem, Ze i mira zmény vahy a biasu by v takovém piipadé méla
byt velka, jinymi slovy, aby v takovém piipadé probihalo uc¢eni rychle. N&s piiklad
vSak ukazuje, Ze tomu miize byt zcela opacné a neuron se zpocatku nebude udit
témeér vibec. Tato anomadlie vyusti v dlouhy a neefektivni trénink. Navic, jak bude
pozdéji uvedeno, tento jev se miize projevit v jakkoliv velké neuronové siti. Existuje
vicero feSeni tohoto problému. Prvni, které bude uvedeno, je zména tucelové funkce
pravé na funkci kiizové entropie.

Ucelova funkce kifzové entropie je pro jeden vystupni neuron dana vztahem
C’:——Z[ylna—i—(l—y)ln(l—a)], (3.6)

n
T

kde n je celkovy pocet vstupnich dat a sumace probiha pfes vSechna vstupni data
x. Pro vice-neuronovou vystupni vrstvu budeme navic s¢itat pres vSechny vystupni
neurony j

1
C:_EZZ [yjlnal + (1 —y;)In(1—af)] . (3.7)
z j
Vsimnéme si podobnosti s funkci MSE:

e Funkce je nezédporna. Argumenty obou logaritmu jsou jisté z intervalu [0, 1],
tedy logaritmy vraceji zapornou hodnotu a zaroven je cely vyraz nasoben —1.

e Funkce klesa, pokud se a priblizuje k y, tedy plati y =r Aa~r = C =0,
Vr € [0,1]. Neni piimocaré tuto vlastnost z predpisu funkce vyé&ist, proto pro
nazornost prikladam jeji graf na obrazku 3.2.
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Obrazek 3.2: Graf funkce kiizové entropie.

Krom zakladnich spole¢nych aspekti ale tato funkce oproti funkci MSE netrpi na
vySe zminény jev saturace pri velké chybé. Abychom ukazali, pro¢ tomu tak je,
predpokladejme jiny typ neuronu, a to sice neuron se tfemi vstupnimi hranami a
jednim vystupem (obrazek 3.3). Spo¢téme nyni parcialni derivaci funkce kifzové

X4
W4
Wo a
Xo > b
W3
X3

Obrazek 3.3: Ilustra¢ni neuron s tfemi vstupnimi hranami.
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entropie podle vah.

oc 1 y A=y \ 90 _
e, =0 2 et et .
) en s e

%)
=2y T o)), (3.10)

Pro piiklad pouzijeme opét sigmoidni aktiva¢ni funkei z definice (1.4), jejiz derivace
ma tvar o’(z) = o(z)(1 — o(z)). Dosazenim do rovnice (3.10) dostaneme

o9 % > xj(o(z)—y) . (3.11)

811}]'

analogicky potom dostdvame i parcidlni derivaci uc¢elové funkce podle biasu.
oc 1
5% " > (o)~ ). (3.12)

Z pomérné nic nefikajictho zapisu jsme se dostali k jednoduché formuli, ze které je
jasné vidét, ze parcialni derivace podle vah a biasu je zavisla na rozdilu zamysleného
vystupu od aktivace. Tedy i rychlost uceni neuronu je na tomto rozdilu zavisla,
pri¢emz zfejmé plati, Ze ¢im vice jsou tyto dva parametry odlisné, tim vétsi je rozdil,
a tim padem rychlejsi uceni. Na praktickém prikladu jsme tak ukézali, ze Gcelova
funkce kiizové entropie, na rozdil od funkce MSE, garantuje vhodné chovani v situaci,
kdy mame vyrazny rozdil mezi hodnotou na vystupu a hodnotou zamyslenou — ¢im
vétsi chyba na vystupu, tim vétsi rychlost ucenti.

3.2 Softmax

Uziti aucelové funkce kiizové entropie neni jediny zpusob, jak zmirnit zpomalovani
uceni neuront. Jedna z dal§ich metod je funkce softmax, ktera bude vyuzita ve vSech
neuronovych sitich v praktické ¢asti. Prekvapivé vSak neprameni jeji vyuziti v druhé
¢asti prace z jeji schopnosti zmirnit zpomalovani uceni jako spiSe z vyhod, kterymi
disponuje pii klasifika¢nich problémech.

Funkce Softmax je specialni aktiva¢ni funkce, kterd se vyhradné pouziva v posledni,
vystupni vrstvé. Nejednd se tedy o aktiva¢ni funkci ve smyslu sigmoidy, protoze
softmax neni piimou alternativou k ostatnim aktiva¢nim funkcim, nebot se v siti
pouziva pouze v posledni vrstvé, zatimco ve vSech ostatnich neuronech bude jedna z
klasickych aktiva¢nich funkei (napiiklad zminénd sigmoida). Softmax mé nasledujici
tvar

(3.13)
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kde sumace probiha pfes vSechny vystupni neurony k. VSimnéme si jedné zasadni
vlastnosti, a sice

et
a; =1. 3.14
2 S o

Jinymi slovy, soucet vystupii vSech vystupnich neuronu je nutné roven 1. Navic
je z definice patrné, Ze softmax, stejné jako sigmoida, vraci hodnoty v intervalu
[0, 1]. Kombinaci téchto dvou pozorovani je zfejmé, ze chovani funkce softmax pfipo-
mind pravdépodobnostni rozdéleni, coz je v pfipadé klasifika¢nich problémi uzite¢na
vlastnost. Piedstavme si, 7e klasifikujeme obrazky pomoci neuronovych siti do 10
kategorii. Pouzijeme-li softmax jako aktiva¢ni funkci vystupni vrstvy, dostaneme na
vystupu hodnoty pro jednotlivé kategorie, které l1ze interpretovat jako pravdépodob-
nost, ze vstup do dané kategorie patii. Jako ptiklad vezméme jiz nékolikrat zminény
datovy soubor ruc¢né psanych jednotkovych ¢isel MNIST. Vystupem sité pro jeden
vstupni obrazek by mohl byt tieba vektor a* = [, 5 ;5 2. 8. 2. 6. 5. B L
V takovém piipadé by si sit nebyla zcela jista, o jaké ¢islo se jedna. Nejpravdépo-
dobnéji by &lo o ¢islo 9, a to s pravdépodobnosti 50 %, ze opravdu jde o obrazek s
¢islem 9.

3.3 Preuceni

Takzvané pieuceni (anglicky overfitting) je jeden z nejzésadnéjsich problému tré-
ninku neuronovych siti. Cilem naprosté vétsiny dobfe natrénovanych NN je vysoki
schopnost generalizace — sit trénujeme na znamych datech a pozadujeme, aby byla
schopna spravné klasifikace dat nezndmych. Tomu, jak dobfe umi sit detekovat pod-
statné jevy v datech, a tim padem spravné klasifikovat, se ¢asto ¥ika pravé generali-
zace. 7 toho prameni i diivod, pro¢ se pii tréninku rozdéluje dataset na tréninkovy
a testovaci, jednoduSe nas zajima mnohem méné uspésnost, s jakou sit klasifikuje
data, na kterych je ucend, nez tispésnost na datech, ktera “nikdy nevidéla”. Overfit-
ting je pravé ten nechtény stav, kdy rapidné klesa nebo stagnuje tispésnost klasifikace
(obrazek 3.5) a skokoveé roste chybovost (obrazek 3.4), neboli hodnota, kterou vraci
ucelova funkce, na testovacich datech, pri¢emz neni neobvyklé, Ze tispéSnost na tré-
ninkovych datech atakuje 100 % (obrazek 3.7) a ucelova funkce klesa k nule (obréazek
3.6). Pti overfittingu tedy sit az p¥ili§ detailné detekuje jevy na trénovacich datech,
které nejsou sdileny obecné skrz danou kategorii, a tim ztraci dspésnost na datech
testovacich. Pripomenime, Ze velké neuronové sité¢ maji ¢asto miliony ¢i miliardy
parametri. Takové mnozstvi volnych parametri je schopno aproximovat ohromné
komplexni funkci, jinymi slovy zachytit velké mnozstvi velmi komplexnich jevi v
datech.

Prikladem s tendenci k pfeuceni budiz klasifikace vozidel na automobily, nakladni
vozy a autobusy, kde bychom sit s miliony parametry ucili pouze na jednom konkrét-
nim typu auta, nadkladniho vozu a autobusu, pficemz v testovacich datech by byly
vozy ruznych znacek. Za predpokladu, ze budeme sit trénovat dostate¢né dlouho, do-
stavi se jev overfittingu, nebot by se sit az prili§ soustiedila na aspekty dané znacky
(naptiklad logo nebo tvary, kterymi se dana znacka identifikuje). Tento piiklad je
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zdmérné piehnany, slouzi pouze jako demonstrace, obecné ale k overfittingu dochazi,
za predpokladu dostatec¢né dlouhého trénovani, i na mnohem pestiejsich datasetech.

vvvvvv

a sice velikost a vlastnosti datasetu. V idealnim piipadé chceme sit trénovat na co
nejvétsim a nejruznorodéjsim datasetu. Idedlni vSak praktické prostiedi nikdy neni
a mnohdy je ziskavani dat drahé, ¢asové narocné nebo p¥imo nemozné. Druhym fak-
torem pramenicim z pozorovani je velikost sité, piresnéji pocet parametri — ¢im vice
parametri, tim spiSe dochazi k overfittingu. Zaroven ale vime, 7e vétsi a hlubsi sité
maji vétsi potencial pro rozhodovani komplexnéjsich problémii. Snizovani parametriu
sité je tak v rozporu s cilem vytvafeni vykonné NN. Z téchto diuvodu bylo zavedeno
nékolik technik, které si kladou za cil minimalizovat jev preuceni. V nésledujicich
sekcich budou popsané vybrané techniky, které budou zaroven pouzivané v praktickeé
¢asti.

Nize jsou piilozeny grafy dobie zietelného jevu pieuceni (grafy' byly pievzaty z
[26]). Poznamenejme, Ze chybovosti v popiskach grafu je myslena hodnota tcelové
funkce, presnost je potom procentudlni vyjadieni spravné klasifikovanych vstupii.
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Obrazek 3.5: Ukazka jevu preuceni:

Obréazek 3.4: Ukazka jevu preuceni: graf pfesnosti na trénovacich datech.
graf chybovosti na trénovacich datech. [26]
[26]

3.3.1 Poznamka ke schopnosti generalizace

Schopnost generalizace je tedy jeden z hlavnich atributi tréninku NN a existuje
spousta technik, které se snazi sit primét dobfe generalizovat. VSechny tyto tech-
niky maji ale své hranice a rozhodné se dobie generalizujici sit neda pfirovnat ke
schopnostem generalizace lidského mozku. Piedstavme si, ze nam nékdo ukaze pouze
nékolik obrazku zvitete, které jsme nikdy ptredtim nevidéli, s velkou pravdépodob-
nosti budeme nasledné schopni takové zvire rozeznat na stovkach dalsich obrazkiu,

1Jedné se o grafy z tréninku NN s 23860 parametry, jednou skrytou vrstvou a 30 neurony v této
vrstvé. Trénovacim datasetem bylo 1000 ndhodné vybranych obrazku z datasetu MNIST. Trénink
probihal s konstantni mirou uceni (learning rate) 0,15 a velikosti mini-batche 10. Zastavovacim
kritériem bylo 400 epoch.
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Obréazek 3.6: Ukazka jevu preuceni: Obrazek 3.7: Ukazka jevu preuceni:
graf chybovosti na testovacich datech. graf pfesnosti na testovacich datech.
[26] [26]

a to i za predpokladu, ze bude zobrazeno z jiného uhlu nebo v jiném prostiedi.
Toto je schopnost, kterou neuronové sité z nékolika obrazku jednoduse nedokazi.
Nastava otazka, pro¢ nezkusime do umélych neuronovych siti zakomponovat imitaci
techniky generalizace lidského mozku. Pravda je takova, Ze v soucasné dobé zatim
nevime piesné, jakym zplisobem je takto dobré generalizace schopen. Da se pred-
pokladat, Ze s postupem casu véda odpovédi na tyto otdzky najde a bude velmi
zajimavé sledovat, jaky to bude mit vliv na umélé neuronové sité.[16]

Na druhou stranu, vezmeme-li v potaz, ze sité s miliony parametry se dokizi naucit
generalizovat velmi dobie na 50 000 obrazcich (takové piiklady budou uvedeny v
praktické ¢asti v kapitole 7), tak se to zda byt nepochopitelné. Analogicky je toto
situaci, kdy se snazime vytvorit polynomialni model miliontého stupné na 50 000 dat.
Dle teorie, kterou jsme zavedli, by takovy model mél zcela jisté overfittovat, a pieci
tomu tak neni. Pro¢ tomu tak neni, je otdzkou, na kterou nezname piesnou odpovéd,
nebot to jednodu$e nevime. Je usuzovano, ze “dynamika uceni pomoci gradientniho
sestupu ma ve vicevrstvych sitich schopnost sebe-regulariza¢niho efektu[22]"(citace
prelozena z anglic¢tiny).

3.4 L2 regularizace

Technikdm, které maji za cil snizovat jev preuceni, se Casto ¥ika regularizac¢ni. V této
sekci bude popsana takzvana L2 regularizace, kterad bude v praktické ¢asti uzita ve
vSech sitich.

L2 regularizace tkvi v pfidani takzvaného regulariza¢niho ¢lenu do ucelové funkce
(takovou ucelovou funkei nazveme regularizovana ucelova funkce). Regulariza¢ni ¢len
je v pripadé L2 regularizace suma c¢tverci vSech vah v siti vynasobena takzvanym
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regulariza¢nim parametrem a podélena poc¢tem dat v datasetu.

)\ 2
L, = %Zw , (3.15)

kde A € R* je regulariza¢ni parametr. V piipadé ucelové funkce kiizové entropie
dostdvame po pridani regulariza¢niho ¢lenu

C:—%ZZ[yjlnaf—i-(l—yj)ln(l—af)} + %ZwQ. (3.16)

Protoze se pii tréninku sité minimalizuje ucelova funkce, do které se po pridani
regulariza¢niho ¢lenu propisuji i velikosti vah, je zfejmé, zZe bude algoritmus uceni
do jisté miry udrzovat vahy malé. Navic si vSimnéme, Ze se v sumé nachéazi druhé
mocnina vah, to ma za tcel exponenciilné penalizovat vahy velké a naopak favori-
zovat vahy malé. Mira, jakou v pribéhu tréninku povolujeme velikost vah vzhledem
k ucelové funkei, je dana regulariza¢nim parametrem A\. Obvykle nastavujeme regu-
lariza¢ni parametr na logaritmické 8kale v intervalu [0;0,1], pficem? 0 ziejmé znadi
neregularizovanou tc¢elovou funkci.

Krom omezovani preuceni regularizace omezuje i uviznuti v chybném lokilnim mi-
nimu. Pfedstavme si trénink sité bez regularizace. Vahy v siti budou mit tedy vétsi
tendenci se v priubéhu uceni zvétsovat a velikost vektoru vah bude rust. A protoze
gradientni sestup provadi jen velmi malé zmény v zavislosti na mite uceni (learning
rate), tak se vektor vah ptili§ nezméni a bude stale ukazovat velice podobnym smé-
rem. Tento fakt zapfi¢ini, 7e se v priubéhu uceni fadné “neprozkouma” prostor vah
a hrozi, 7e algoritmus hledani minima “prehlédne” lepsi lokdlni minima, nebot se k
nim jednoduse nedostane.

Timto vsak neni vysvétleno, pro¢ regularizace omezuje preuceni. Za timto tcelem
nejdiive pfedpokladejme jednoduchy dataset pozorovani, na kterém budeme kon-
struovat model. Graf bodu je pfilozen na obréazcich 3.8 a 3.9. Hledame tedy zavislost
parametru y na x. V grafu je 10 bodi, budeme-li tedy chtit konstruovat naprosto
presny model, 1ze pouzit polynomialni funkci devatého stupné (obrazek 3.9). Alter-
nativni moznosti je zkonstruovat pouze model linearni (obrazek 3.8).

Otézkou vsak je, ktery z téchto modelt lépe pozorovani generalizuje a dokaze predpo-
védét hodnoty pro parametry x, které jiz nebudou soucasti pozorovaného datasetu.
Na tuto otazku nikdy neexistuje piiméa odpovéd, muze se stat, ze zavislost opravdu
odpovida polynomialni funkci, na druhou stranu vsak mohou byt body lehce ovliv-
néné sumem (napiiklad presnosti pozorovaciho zafizeni) a zavislost y na x bude ve
vysledku odpovidat presné jednoduché linearni funkci. A¢ nelze urcit, ktera z funkei
bude predikovat lepsi hodnoty, stale je mozné na tomto ptikladu pozorovat urcité
zakonitosti. Pfedpoklddejme tedy, Ze nechame model predikovat hodnotu y pro =,
které je daleko od naméfenych hodnot z datasetu. Mezi pfistupem uziti polyno-
miélni funkce devatého stupné a linearni funkce bude v takovém piipadé obrovsky
rozdil, nebot prvni z modeli bude unasen devatou mocninou, zatimco linedrni model
bude riist konstantné. Toto pozorovani lze jednoduSe pfevést i na neuronové sité,
kde bude mit mnohem vétsi konsekvence nez u téchto dvou modelt. Méjme NN s
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Obrazek 3.9: Polynomialni model de-
vatého stupné.

regularizovanou tcelovou funkci, takova sit bude mit tendenci se trénovat s malymi

vahami. Tyto malé vahy znamenaji, Ze se jeji chovani nebude piili§ ménit, pokud

mirné zménime nékolik vstupnich dat. Jinymi slovy, malé odliSnosti ve vstupnich
datech prilis neovlivni vystup sité. To ale také znamend, Ze bude pro tuto sit malo

pravdépodobné, 7ze by zacala v datech rozpoznavat (ucit se) Sumy, které obsahuji.

Naopalk, sit se bude prevazne ucit z jevi, které budou sdileny ve vétsiné datasetu.

Predstavime-li si nyni jinou sit obsahujici velmi velké vahy, pak je mnohem pravdé-

Tedy takova sit bude mit vétsi tendenci se ucit i velice komplexni a ojedinélé jevy,
které ve vysledku nemusi byt podstatné (coz mimo jiné odpovida definici pFeucenti).
Vezmeme-li v potaz, jaké problémy jsou nejcastéji feSeny pomoci neuronovych siti,
pak je zfejmé, ze budeme ocekavat schopnost rozeznavat pouze vseobecné jevy, které
determinuji danou kategorii. Uvedeno na piikladu — neuronova sit rozeznévajici je-

den typ vozidla (my8leno ve smyslu Skoda Octavia): takové auto muze mit riznorodé
barvy, disky kol, provedeni exteriéru, muze mit “rakev”’ na stfese nebo tazné zaii-

zeni, pofad ale pujde o jeden typ vozidla, které budeme chtit klasifikovat do stejné

kategorie. Na druhou stranu mtzeme mit typ problému, kde naopak bude od sité
vyzadovano, aby i men$i zmény na vstupu vyustily ve vétsi zménu na vystupu. Pii-
kladem takového problému by mohlo byt rozpoznavani jednoho typu mince, ktera

lze pomoci regularizacnitho parametru miru regularizace sité nastavovat. V praxi
regularizacni parametry.

by byla zachycena vzdy v identickém prostiedi. A¢ jsou takovéto typy problému v
se tak v zavislosti na typu problému a architektury sité zkousi trénink pro rtzné

oblasti NN vyjimecné a jsou spiSe feSeny prostifednictvim jinych metod nez NN,

3.5 Dropout

Dropuot je dalsi z regularizac¢nich technik, s niz bude experimentovano v druhé ¢asti
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bude opét ilustrovino na piikladu.

Uvazujme sit z obrézku 1.1, kterou budeme trénovat s uzitim techniky dropout. Ta
spo¢iva v docasném a nadhodném vymazani urcitého podilu skrytych neuroni. Pro-
cento skrytych neuront, jez budou dropoutem docasné vymazany, udavame dropout
parametrem z intervalu [0, 1]. Na obrazku 3.10 je jedna z moznych architektur sité
po aplikaci dropoutu na sit z obrazku 1.1. Trénink potom pokracuje na modifikované

Obrazek 3.10: Ilustrace dropoutu.

siti s mensim poc¢tem skrytych neuronit po dobu jednoho mini-batche. Nasledné se
aktualizuji vahy pretrvavajicich neuront, smazané se do sité vrati a smaze se novy
nadhodny vybér daného podilu skrytych neuronii. Tento postup se opakuje po celou
dobu tréninku. VSimnéme si, Ze pii tréninku s dropout technikou se uvazuje pouze
dany podil neuront, tedy i aktualizace vah a biasti se bude v kazdém mini-batchi
tykat pouze této mnoziny neuront. Oznac¢me tento podil jako 1 — p, kde p tedy znadci
podil smazanych neuronti. Po skonceni tréninku tak budou vahy a biasy zvétseny, a
tedy po skonceni tréninku je tfeba vSechny vahy a biasy normalizovat nasobkem %.

Hlavni myslenka metody dropout je snadna. Vychazi z empirického pozorovani, kdy
se ¢asto k zvySeni pfesnosti pouzivd mnozstvi riznych architektur trénovanych na
stejném datasetu a nasledné se mezi nimi vybira nebo néjakym zptisobem priaméruje
sit s nejlepsimi vysledky. Kazda zména v siti znamend, ze se néjakym zpusobem
zméni jejich chovani, dosdhnou, ac¢ tfeba lehce, jinych vysledku a predevsim je mozné,
ze se zaCnou preucovat z jiného divodu, a tedy prumérovani mezi riznymi sitémi ma
velkou Sanci jev overfittingu omezit. Dropout se snazi tuto techniku pouzivani vicero
siti imitovat v mnohem uzivatelsky piijemnéjsi a vypocetné méné naro¢né podobé.
Diivod, pro¢ dropout napoméaha omezovat overfitting, je shrnut citaci jednoho z
pivodnich ¢lanki, které dropout zminuji: “Tato technika omezuje komplexni ko-
adaptace neuront, nebot neuron nemize spoléhat na pritomnost jinych konkrétnich
neuront. Je tedy nucen k uceni robustnéjsich jevi, které jsou uzitec¢né ve spojeni s
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mnoha riznymi a ndhodnymi podmnozinami dalsich neuronia”[20] (citace pielozena
z angli¢tiny).

3.6 Umeélé rozsirovani datasetu

Poslednim komentovanou technikou zmiriiujici jev overfittingu je umélé rozsifeni
datasetu. Jiz v kapitole 3.3 bylo feceno, 7ze rozsifovani datasetu je nejspolehlivéj-
Sim zpusobem na prevenci preuceni, pricemz tato tloha je ¢asto ¢asové narocné az
nemoznda. Nabizi se tak TeSeni rozsitit dataset umeéle. Tato technika je pfevazné po-
uziva na hlubokém uceni 4 na obrazovych vstupech (moZno pouZit i pro zvukové
vstupy), a to raznymi distorzemi obrazu. Mize jit o otoceni, radialni, tangencialni,
¢i elastické distorze. Vyspélé knihovny pro hluboké uceni maji tuto funkci ¢asto im-
plementovanou a je velice jednoduché dataset uméle rozsitit. Je vSak vzdy dobré mit
na pameéti, ze umélé rozsireni nikdy plné nekompenzuje nedostatek dat. Pouziti této
techniky mé své misto, pokud disponujeme dostatecné velkym datasetem, poté lze
sledovat, zda se pfesnost sité umélym rozsifenim dat zlepsila.

3.7 Gradientni sestup se zakomponovanou hybnosti

Stochasticky gradientni sestup je velice i¢innou metodou pro minimalizaci Gcelové
funkce mnoha proménnych, nejde ovSem o jediny pristup, ktery se v neuronovych si-
tich pro minimalizaci ucelové funkce pouziva. Jednoduchou modifikaci gradientniho
sestupu ziskime alternativni metodu vyuzivajici jakousi hybnost vah (tento modi-
fikovany pristup bude dale uvadén jako MBGD — zkratka z anglicktho momentum-
based gradient descent).

K definovani piistupu MBGD je nejdfive potieba zavést rychlosti vah v; € R pro
kazdou jednotlivou vihu w;. Potom aktualiza¢ni pravidlo vah piistupu MBGD je
dano vztahem

v—=v = pw—nVC, (3.17)
w—w =w+v, (3.18)

kde p € [0, 1] je parametr zvany koeficient hybnosti, ktery uvadi, jakou mirou bude
hybnost v pribéhu tréninku nartstat. Analogicky je pak toto pravidlo aplikovéno i
na biasy v siti.

Aby bylo pochopitelné, jak zavedeni hybnosti funguje, predstavme si priklad, kdy
i =1, a kdy se algoritmem MBGD pohybujeme v prostoru smérem doli. V tako-
vém piipadé budou kazdym krokem algoritmu MBGD rychlosti rist, a tedy posun
smérem doli bude v kazdém kroku vétsi. Z tohoto duvodu se k lokdlnimu minimu
dostaneme mnohem rychleji, zaroven ale také plati, Ze jakmile lokdlniho minima
dosdhneme, tak vlivem nastfadanych rychlosti v parametru v lokdlni minimum v
dalsich krocich mineme a budeme pokracovat v daném sméru do té doby, dokud
se naopak nenastfadaji rychlosti v opa¢ném sméru. Zjednodusené si lze algoritmus
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MBGD predstavit jako vhozeny micek do misy, micek bude od okraje misy nabirat
rychlost smérem ke dnu. Jakmile se ale na dno dokutali, vlivem své hybnosti dno
mine a bude urcitou chvili oscilovat, nez se nakonec na dné zastavi. Piesné toto
chovani se algoritmus MBGD snazi imitovat, pficemz parametr p znaci, jak rychle
chceme, aby se hybnost kumulovala. Parametr p si lze na prikladu s mickem pred-
stavit jako treni, kdy plati, Ze ¢im vétsi méme tieni, tim mensi rychlost micek smeé-
rem dolu ziskd, a o to méné mine dno. Primarni vyhodou algoritmu MBGD oproti
gradientnim sestupu, za piedpokladu vhodné nastaveného koeficientu hybnosti, je
moznost urychlit trénink.

3.8 RMSprop

32)
V neuronovych sitich je velice obtizné spravné urc¢it spravny learning rate, pficem?z
pravé learning rate je hyperparametr, ktery vyznamné ovliviiuje cely trénink. Uce-
lova funkce je Casto vice citlivd v urcitych smérech parametrického prostoru a v
jinych citlivd méné. V takovém piipadé je slozitym tkolem pro oba parametry ur-
¢it spole¢ny learning rate. Tim se dostavame k myslence, zda neni mozné learning
rate urc¢ovat automaticky pro kazdy parametr zvlagt. Pravé tuto myslenku aplikuje
algoritmus s nazvem RMSprop (z anglického root mean square propagation).

Hlavni myslenkou této metody je zachovavat klouzavy priumér Ctvercii gradienti
pro kazdou vahu a nasledné druhou odmocninou tohoto klouzavého primeéru podélit
gradient z aktualiza¢niho pravidla vah. Pfesnéji potom

Bl - Bl = 5l + (1= ) (50 ) (3.19)

_n_ o
VE[g] +eduw

kde E[g%] je klouzavy primér ¢tverct gradienttt dané vahy a 3 je parametr klouza-
vého priuméru (jakasi “délka klouzavosti”) a € je Sum zabrafniujici déleni nulou, stan-
dardni hodnota parametru 5 je 0,9.

(3.20)

w—w =w-—

3.9 ADAM

[32]

ADAM (z anglického Adaptive Moment Estimation) je optimaliza¢ni metody kombi-
nujici MBGD a RMSprop metody dohromady. Vyuziva ¢tverci gradientt pro urco-
vani rychlosti uceni jednotlivych vah a hybnosti, pficemz ta je ur¢ovana z klouzavého
priuméru gradienttt namisto gradientu jako takového (pfipad SGDM).

Méme tedy klouzavy primér ¢tverci gradientii E[g?] a moment m, pro néZz jsou
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definovany aktualizacni pravidla

Bl B = mEld)+ (- ) (5 ) (3.21)
m—m' = fm+ (1—p) (%) ; (3.22)

kde (1, B2 jsou parametry klouzavého primeéru respektive koeficient momentu. Ak-

tualiza¢ni pravidlo vah je potom zadéno jako
/

nm

VE +¢
kde ¢ je opét Sum zabranujici déleni nulou. Standardnimi hodnoty jsou 0,9 respektive
0,999. Ze zptisobu, jakym je aktualiza¢ni pravidlo zavedeno vyplyva, Ze hodnota, o
kterou jsou vahy modifikovany je invariantni na velikost gradientu, coz je vitanou
vlastnosti v mistech s malymi hodnotami gradientu — sedlové oblasti ¢i kratery.
Z mych zkuSenosti konstatuji, ze ADAM optimalizace konvergovala ze zminénych
metod nejrychleji.

w—w =w (3.23)

3.10 Batch normalizace

[37]

Normaliza¢ni technika normalizujici aktivace v skrytych vrstvach — pribéhu sité.
Normalizace probiha v rdmci jednoho mini-batche, odtud nazev batch normalizace.
Efektem zahlazeni prostoru tcelové funkce a konsekventné i rovhomérnéji soustied-
nymi vrstevnicemi v tomto prostoru je docileno prediktivniho a stabilniho chovani
gradienti, coz nasledné usti v rychlejsi trénink.

Normalizace aktivace jednoho neuronu je fizena prumérem a rozptylem hodnot akti-
vaci tohoto neuronu v rdmci jednoho mini-batche. Méjme vazeny vstup v [-té vrstvé
2! pro vechny vstupy i € B = {x1._,}, kde B mnozina mini batchii, potom batch
normalizovany vazeny vstup 2! je dan vztahem

L _
oy BB L3 Kde (3.24)
V/S% + €
1 m
s = — Z 2 a kde (3.25)
=1
1 m
SZ = ~ > (2= ps) (3.26)
=1

Kde v a 3 jsou parametry batch normalizace a ¢ je Sum zabrafujici déleni nulou.
Parametr § posunuje stfedni hodnotu a v smérodatnou odchylku, tedy batch norma-
lizace produkuje hodnoty z rozdéleni se stfedni hodnotu § a smérodatnou odchylkou
v. Navic jsou oba parametry, analogicky k vaham a biastim, optimalizovany v ramci
gradientniho sestupu.

batch normalizace znatelné zrychluje prubéh uceni, snizuje vyznamnost inicializace
vah a do jisté miry regularizuje neuronovou sit.
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3.11 Problém nestabilniho gradientu

Problém nestabilniho gradientu je pretrvavajicim divodem, pro¢ stale nejsou pou-
zivané gigantické NN s tisici a miliony vrstev. Nejde ani tolik o fakt, Ze by trénink
trval dlouhou dobu, jako pravé o problém nestabilniho gradientu, ktery se vyskytuje
v kazdé hlubsi siti.

Pozorovani nestabilniho gradientu ukdzu na nize ptilozeném piikladu, jenz je vy-
pujéen ze zdroje [26]. Nize je priloZeny graf (obrazek 3.11) neuronové sité s vyob-
razenymi velikostmi aktualizaci biast v prvni a druhé skryté vrstvé po tréninku na

prvnim mini-batchi. Oranzovy sloupec v kazdém neuronu zobrazuje parametr 5;,

_ oC

pricemz jiz z algoritmu zpétného Siteni chyby vime, Ze plati 5; = o
j

hidden layer 1 hidden layer 2

Obrazek 3.11: Ilustrace uceni neuront ve dvou skrytych vrstvach.
[26]

Na prvni pohled je zfejmé, zZe velikosti sloupct v neuronech, tedy velikosti gradienti
g—g jsou v prvni skryté vrstvé podstatné mensi nez ve druhé, tedy biasy v prvni
VIStV se udi podstatné pomaleji, nez biasy ve vrstvé druhé. Zde poznamenejme, ze
gradienty vah budou vykazovat velmi podobny jev, nebot jsou zavislé na stejném
parametru o). Presn&ji zjistujeme, Ze [|6']] ~ 0,07 a [|6%|| ~ 0,31, kde ||&'|| znadi
velikost vektoru &', ktery lze piiblizné interpretovat jako rychlost u¢eni I-té vrstvy.
Neurony z prvni vrstvy se tedy v tomto piikladu uc¢i zhruba 4krat pomaleji nez

neurony z vrstvy druhé. Pfidame-li do sité dalsi dvé skryté vrstvy, tak dostavame
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16| & 0,003, ||62|] ~ 0,017, [|6%]| ~ 0,070, ||6*|| ~ 0,285 (graf rychlosti udeni ¢ty¥
skrytych vrstev v zavislosti na délce u¢eni je pfilozen na obrazku 3.12). Navic empi-
ricky vime, ze pridanim dalSich vrstev klesaji gradienty podobnym zptisobem dale
k nule. U velmi hlubokych vrstev je tak gradient velmi blizky 0 a inkriminované
vahy a biasy témef nevykazuji zadné uceni. Tomuto jevu se rikd mizejici gradient
(anglicky vanishing gradient). [21]

Speed of learning: 4 hidden layers

10°
Hidden layer 1
Hidden layer 2
10t i Hidden layer 3 |4
Hidden layer 4
107 H
\
104}
\
\ -
10° L - e
106 ! ; .
0 100 200 300 400 500

Number of epochs of training

Obrézek 3.12: Graf rychlosti uceni tii skrytych vrstev.
[26]

Abychom zjistili, pro¢ jev mizejiciho gradientu vznika, vytvorme jednoduchou hlu-
bokou neuronovou sit se tfemi vrstvami po jednom neuronu v kazdé vrstvé. Graf
takové sité je priloZzen na obrazku 3.13.

N NG _/

Obrazek 3.13: Graf sité se tfemi skrytymi vrstvami po jednom neuronu.

V této siti budeme hledat gradient %. Ten je dle algoritmu zpétného Sifeni chyby
roven

oC o0
% = J’(Zl) s Wy - 0',(2’2) - Ws - 0',(2’3) c Wy - U,(Z4) . 8_a4 , (327)
kde predpokladdme sigmoidu jako aktivac¢ni funkci. Z predpisu je dobie vidét, ze

krom ¢lenu posledniho je gradient % produktem ¢lent w;o’(2;). Z minulych kapitol

prfipomeinime na obrazku 3.14 tvar prvni derivace sigmoidy.
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Obrazek 3.14: Prvni derivace sigmoidy.

Maxima dosahuje v bodé 0 a plati ¢'(0) = 0,25. Inicializace vah probiha nejcastéji
nahodnym urcenim z normalniho rozdéleni, po inicializaci bude pro vSechny vahy
platit ||w;|]| < 1, tedy pro vétsinu vah bude platit ||w;o’(z;)|| < 0,25. Z tohoto
pozorovani vyplyva, ze vztah (3.27) je sou¢inem, v naprosté vétsiné piipadi, ¢lent v
absolutni hodnoté mensich nez 0,25, a bude tak s pribyvajicimi ¢leny exponencidlné
klesat. Aplikovano na pﬁklgg z obrazku 3.13 to znamena, Ze gradient % bude asi

64krat mensi nez gradient 5.

V minulém paragrafu jsme okomentovali pouze piiklad, kdy se mizejici gradient pro-
jevoval po inicializaci vah. Parametry sité se vSak v pribéhu tréninku mohou ménit
a je tedy mozné, ze pokud porostou, nebude se jev mizejiciho gradientu projevo-
vat. Na druhou stranu, v§imnéme si, Ze pokud vahy porostou v prubéhu tréninku
tak, aby platilo ||w;0'(z;)]| > 1, dostaneme ve vzorovém vztahu (3.27) produkt ¢i-
sel v absolutni hodnoté vétsich nez 1, a tedy gradient % bude exponencialné rist.
Problému popsaném v posledni vété fikame explodujici gradient.

A¢ byla kapitola zapocata problémem mizejiciho gradientu, zakonc¢ena byla problé-
mem gradientu explodujicitho. Na téchto ptikladech je patrné, pro¢ nese kapitola
nazev problém nestabilntho gradientu. Problémem tréninku neuronovych siti po-
moci gradientniho sestupu neni pfimo ani jeden z problémi, primarné jde o celkové
nestabilni gradienty, které se s pribyvajicim poc¢tem skrytych vrstev projevuji pri-
marné v pocatecnich vrstvach neuronové sité, presnéji jejich intenzita sili smérem
pocatku sité.

3.11.1 Poznamky k nestabilnim gradientim
Mizejici gradient je ¢ast&j$im problémem

Zvlasté u sigmoid neuront se Castéji setkavame s problémem mizejictho gradientu.
K zastaveni jevu mizejictho gradientu musi platit ||w;o'(z;)| > 1. Jedinym zptiso-
bem, jak tuto nerovnost splnit, je zvétSenim vahy w;. Vahy jsou vSak i argumentem
aktiva¢ni funkce, nebot o(z) = o(Wd + b), a tedy i argumentem jeji derivace. S od-
kazem na tvar prvni derivace sigmoidy je ziejmé, Ze s dostatecné rostouci vahou (za
predpokladu fixntho @, b) bude soutasné prvni derivace sigmoidy klesat.
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Mizejici gradient se projevuje i v komplexnich sitich

Predpokladejme sit s mnoha skrytymi vrstvami a mnoha neurony v jednotlivych
vrstvach. Algoritmus zpétného Sifeni chyby tika, ze gradient v [-té vrstvé je Fizen
proménnou ' a je dan vztahem

& = Y (HWHHT S YW S (2 VR0, (3.28)

kde ¥'(2!) je diagonalni matice, jejiz prvky jsou hodnoty o'(2!) a V,C je vektor

parcidlnich derivaci gl—CL. Situace je tedy podobnd jako v piipadé vrstev s jednim
J

neuronem, parametr o' je soudinem ¢leni tvaru (W7)TY'(27). Navic matice 3(z7)
ma na diagonéle prvky mensi nez %. Za predpokladu, ze matice vah (W7)T nebudou
piilis veliké, tak ¢leny (W7)TY(27) povedou k jevu mizejiciho gradientu. Nestabilita
gradientu je tak analogicka s prikladem vrstev s jednim neuronem.

ReLU omezuje problém mizejiciho gradientu

ReLU neurony se ukazuji jako dobré feseni mizejictho gradientu. Pfipomenme tvar
funkce ReLU z obrazku 1.7. Ziejmé plati, Ze prvni derivace funkce ReLU je kon-
stantni, pfesnéji rovna 1, pro hodnoty vétsi nez 0. To znamené, Ze pro kladné argu-
menty je ReLU rezistentni vii¢i mizejicimu gradientu. Na druhou stranu je funkce
ReLU odpovédna za takzvany umirajici gradient (anglicky dying gradient) pro hod-
noty mensi 0. Pro takové piripady se vlivem ReLU neurony zcela “vypnou” a pte-
stanou se ucit. Alternativou, ktera predchazi tomuto problému je modifikace zvana
Leaky ReL U, presnéji

LeakyReLU = maX(FZO’ z). (3.29)
ReLU navic neni rezistentni vici jevu explodujictho gradientu. Omezeni tohoto jevu
pii pouziti ReLU neuront je mozné zménou inicializace vah a biasu (inicializuji se
na hodnoty kladné a blizké nule — prikladem je He inicializace), pouzitim regulari-
zacnich technik nebo batch normalizace.
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Kapitola 4

Konvoluéni neuronové sité

V minulych kapitolach byly zminény pouze sité s plné propojenymi vrstvami — kazdy
neuron z (I — 1)-ni vrstvy je propojen z kazdym neuronem z [-té vrstvy (viz obrazek
1.1). Predpokladejme obrazové vstupy, potom je pocet vstupnich neuroni v plné
propojenych vrstvach roven poc¢tu pixeli v obraze. Vezmeme-li v potaz, jaké jevy
jsou v obrazcich rozpoznavany (piikladem kiivky, hrany), je k zamys8leni, zda je
pristup plné propojenych vrstev vhodny. Alternativou by bylo pouZiti architektury,
ktera dokaze Cerpat informace i z prostorové strukturnich jevi, a pravé tuto schop-
nost maji konvoluéni neuronové sité (dale také jako CNN z anglického convolutional
neural network).

Konvolu¢ni neuronové sité zpracovavaji maticové vstupy a aplikuji konvoluce na celé
¢asti maticovych vstupt. Z tohoto diivodu jsou prevazné pouzivany u obrazovych
vstupt. Fakt, Ze sit pracuje s maticemi dat, umoznuje rychlejsi uceni, konstrukeci
hlubsich a presnéjsich siti. Konvolu¢ni neuronové sité, presnéji pak konvolu¢ni vrstvy,
stoji na 3 hlavnich myslenkach — lokalni receptivni pole (z anglického local receptive
fields), sdileni vah a biast a pooling.

4.1 Lokalni receptivni pole

Jiz bylo fe¢eno, CNN zpracovavaji maticové vstupy, nebylo vS8ak upfesnéno, jakym
zpusobem matice prostupuji siti. Pravé tento problém je feSeny lokilnimi receptiv-
nimi poli, kdy se nepropojuji jednotlivé pixely s jednotlivymi neurony, ale rovnou
celé oblasti pixelt. Predstavme si obrazovy vstup o velikostech 25 x 25 pixelii, potom
prikladem lokélniho perceptivniho pole miiZze byt oblast 5 x 5 pixelt, jejiz jednot-
livé pixely budou propojeny s jednim neuronem v dalsi vrstvé. Jestlize mame ve
vstupni vrstvé matici o rozmérech 25 x 25 pixeltd, pak bude mozné v této matici
najit 441 (21 na vertikile, 21 na horizontale) riznych receptivnich poli o velikosti
5 x 5. Kazdy jednotlivy pixel jednotlivého pole bude spojen s jednim neuronem v
dalsi vrstvé, jinymi slovy v dalsi vrstvé bude matice o velikosti 21 x 21 neuroni a do
kazdého neuronu povede 25 vahou ohodnocenych hran. I zde plati, Ze kazdy neuron
ma svij bias. [lustrace tohoto procesu je priloZena na obrazcich 4.1 a 4.2. VySe po-
psané pole se pohybuje ptivodni matici pouze o jeden pixel, tomu tak ovSem nemusi
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Obréazek 4.1: Tlustrace lokalniho re- Obrazek 4.2: Ilustrace lokadlniho re-
ceptivniho pole — 1. krok. ceptivniho pole — 2. krok.
[26] [26]

byt. Velikost posunu receptivniho pole po matici pixeli z predchozi vrstvy udéava
parametr, jemuz Fikime stride (v piekladu délka kroku). VSimnéme si, Ze zvétSo-
vanim délky kroku se bude zmenSovat matice neurontl v dalsi vrstvé. V uvedeném
prikladu byla pouzita délka kroku rovna 1, i pfesto se velikost matice neuroni v
druhé vrstvé zmensila. Mohou ale nastat piipady, kdy si nebudeme pfat, aby matice
neuronu v dalsi vrstvé byla men$ich rozméri. Tento problém lze jednoduse vyte-
it umélym rozsifenim vstupni matice do vSech sméri nulovymi (moZno pouzit i
jednotkové) hodnotami (zvétseni nebo také ohrani¢eni se anglicky nazyva padding).
Zaroven byl pouzit vyraz matice pixell, to zfejmé plati pouze ve vstupni vrstve, v
dalsich vrstvach jiz jde o maticové usporadané neurony. Poznamenejme také, ze v
prikladu je uzita jedna vstupni matice, to odpovida vstupnimu obrazu v odstinech
Sedi. V ptipadé barevného RGB obrazu je kazdym vstupem trojice matic.

4.2 Sdileni vah a biasu

V minulé sekci bylo uvedeno, Ze jednotlivé neurony receptivniho pole jsou spojeny
vahou ohodnocenou hranou s jednim konkrétnim neuronem v dalsi vrstvé. Krom
toho také navic plati, ze kazdé receptivni pole je s neuronem z dalsi vrstvy spojeno
stejnymi vahami a biasem, tedy pro vystup (j, k)-tého neuronu v [-té vrstvé plati

o <bl + Z Z Wé7qa§jr;’k+q> , (4.1)
7 k

kde ' je sdileny bias v I-té vrstvé, W, , je matice sdilenych vah v [-té vrstve, aé.j;’qu

je aktivace z (I — 1)-ni vrstvy a o je sigmoida, lze v§ak pouzit jakoukoliv jinou akti-
va¢ni funkci. Jinymi slovy, vSechny neurony dané vrstvy detekuji stejné jevy, pouze
v odlisnych mistech obrazu v prvni skryté vrstvé a na odlisnych mistech v matici
aktivaci v dalSich skrytych vrstvach. Tato vlastnost, mimo jiné, zarucuje CNN inva-
rianci vici translaci — zkoumany jev muze byt kdekoliv v obraze. Matice aktivaci se
casto nazyva anglicky jako feature map a matice sdilenych vah a sdileny bias jako
kernel nebo filter. Ve vétsiné CNN narazime na pouziti vicera kerneli, kde kazdy
detekuje jiné jevy. Lze spattit konvolu¢ni vrstvy pouzivajici desitky az tisice kernelii.
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Velikost kernelt je jednim z hyperparametru sité, obvykle se pouzivaji velikosti sa-
hajici od 1 x 1 po 15 x 15, vzdy se vSak jedna c¢tvercové kernely a jejich délka v
obou smérech je vzdy lichym ¢islem (z divodu aliasing problémi). Na obrazku 4.3
je ilustrace vrstvy pouzivajici 3 kernely o velikosti 5 x 5, velikosti kroku 1 a bez
uziti ohranic¢eni. Pouziti sdilenych vah a biasi ma krom schopnosti invariance vici

28 x 28 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

Obrézek 4.3: Tlustrace konvoluéni vrstvy s tfemi kernely.
[26]

translaci dalsi zasadni konsekvence, a témi jsou rychlost uceni, ¢aste¢na resistence
viiéi overfittingu a nestabilité gradientu. Predpokladejme pouziti kernelu velikosti
5 x 5, potom pro jednu feature mapu v jedné vrstvé trénujeme pouhych 25 vah a 1
bias. Kdybychom uvazovali napiiklad 30 feature map, pak pro danou vrstvu méme
celkem 750 vah a 30 biast k uceni. Oproti tomu v pFipadé plné propojené vrstvy
s feature mapou o velikosti 25 x 25 a 30 skrytymi neurony ve vrstvé dalsi bychom
dostali dohromady 25 x 25 x 30 = 18750 vah a dalsich 30 biast. Takové srovnéni sice
neni validni, nebot jsou tyto architektury z divodu principialnich rozdilu nesrovna-
telné, avsak poskytuje dobry vhled na efektivitu uceni konvolu¢nich siti. Dale je tu
¢astecné resistence konvolucénich vrstev viici overfittingu, kterd opét prameni z uziti
sdilenych vah. Stejné vahy v jedné vrstvé totiZ znamenaji, Ze jsou kernely nucené se
ucit jevy napiic celou vstupni matici, a tak je méné pravdépodobné, Ze by se naucily
detekovat malé a ojedinélé jevy. V neposledni fadé jsou pii uceni konvoluéni vrstvy
vice rezistentni vici nestabilnimu gradientu, a to jednoduSe proto, ze ve srovnani s
plné propojenymi vrstvami obvykle pro stejnou miru komplexity sité obsahuji méné
parametri, kde pocet parametri je u nestabilniho gradientu primarnim faktorem.

Nastava otéazka, jak feature mapy v riznych vrstvach sité vypadaji a co zobrazuji.
Bohuzel ale jde o nic nefikajici hodnoty v intervalu [0, 1], jez lze interpretovat jako
intenzitu. Po zobrazeni piijde jen o mnozinu vice ¢i méné tmavych pixelti. Porozumét,
co CNN v danou chvili detekuje, je naro¢né disciplina, kterd je v soucasné dobé
predmétem védeckého zkoumani. [40]

4.3 Pooling

Poslednim vyraznym ¢lenem CNN jsou pooling vrstvy. Ty jsou ¢asto pouzivany bez-
prostifedné po konvolucnich vrstvach a slouzi k zjednoduseni a “zhusténi” informaci
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ziskanych konvolucemi. Pfesnéji, pooling vrstva piebira aktivaci z vrstvy piedchozi
a na oblastech s pfedem definovanou velikosti sumarizuje jednou ze sumariza¢nich
funkci hodnoty v oblasti do hodnoty jediné. Jedna z neznaméjsich sumarizacnich
strategii se nazyva maxpooling, ktera z dané oblasti vrati maximalni hodnotu. Po-
dobné jako u konvolu¢nich vrstev, i pooling prochézi aktivaénimi maticemi (pfi-
pomeiime, Ze kernelii byva vice) z piedeslé vrstvy v krocich pieddefinované délky,
dokud neprojde vSsemi hodnotami. Pfipadné lze pouzit na vstupni matici také ohra-
niceni. Maxpooling o velikosti 5 x 5 s velikosti kroku 1 a bez uziti ohraniceni je
ilustrovan na obrazku 4.4, detailnéjsi pohled pak na obrazku 4.5.

Alternativni poolingové strategie zahrnuji napiiklad average pooling (primérovani),
L2 pooling (odmocnina souc¢tu ¢tverci) nebo globalni max nebo average pooling.
Je ziejmé, 7Ze matice na vystupu pooling vrstvy bude vzdy mensich rozmért nez na
vstupu. V praktickém uziti CNN se vstupni matice postupné prichodem siti zmen-
Suji v rozmérech. Na tento jev lze nahlizet jako na zhuStovani a detekovani stéle
obecnéjsich a komplexnejsich informaci, pri¢emz také dochazi k redukci parametri.
Po prichodu konvolu¢nimi vrstvami tak neni neobvyklé spatfit feature mapu o jed-
notkéch ¢i desitkach hodnot. Obvykle se pak na takovou feature mapu na konci
neuronové sité aplikuje pred vycislenim vysledkt plné propojené vrstva, kterd pro-
poji kazdou kategorii na vystupu s kazdym neuronem z posledni skryté vrstvy. Z
tohoto faktu také vyplyva, Ze se u konvolu¢nich vrstev vétsinou nepouziva technika
dropoutu.

hidden neurons (output from feature map)
max-pooling units

00
o

71213
S |34 10 MaxPool(2, 2) | 7|4
8|2|5]|6 8 |6
2 (0|4 |1
Obrézek 4.4: Tlustrace MaxPoolingu. Obrazek 4.5: Ilustrace MaxPoolingu —
[26] detailni pohled.

Krom klasickych poolingovych metod zminénych vyse existuji také globalni poolin-
gové metody, presnéji jde o global average pooling — GAP a o global maz pooling
— GMP. Global average pooling je ¢asto alternativou pro plné propojenou vrstvu v
konvolu¢nich neuronovych sitich, nebot méni maticové feature mapy ve vektor. Mys-
lenka této metody spociva v pfedpokladu, ze pocet feature map na vystupu posledni
konvoluc¢ni vrstvy odpovida poctu kategorii ve vrstvé klasifikacni. V takové piipadé
lze na feature mapy aplikovat GAP, ktery spocte pramér vSech hodnot kazdé feature
mapy a nasledné tento vektor hodnot prifadi k vektoru klasifikaci (opomenuta byla
softmax vrstva, které je, za ucelem jednoduché normalizace hodnot, téméf vzdy vlo-
zena mezi GAP ¢ GMP a klasifikaci). Krom GAP metody se pouziva i GMP, ktera
misto pruméru bere z feature mapy maximum. Zjevnym rozdilem global pooling
metod oproti plné propojené vrstvé je absence ucicich se parametri a tedy zna-
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telny pokles poc¢tu parametru v siti. Mimo jiné miuze pouziti GAP ¢i GMP vyustit
ve vétSi robustnost vici prostorovym translacim. V ptipadé, kdy plné propojenou
vrstvu vyménime za globalni poolingové metody, musi pocet feature map odpovidat
poc¢tu kategorii na vystupu sité. Globalni poolingové metody jsou Casto vyuzivany
pii problémech lokalizace objektu v obraze.
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Kapitola 5

Dataset

Tato kapitola je vénovana datasetu. A¢ to nemusi byt na prvni pohled zfejmé, tvorba
vhodného datasetu je velice zdlouhava ¢innost, kterd si v mém ptipadé vyzadala
zhruba tfetinu ¢asu vénovaného celé praci. I z tohoto divodu jsem se rozhodl véno-
val datasetu celou kapitolu. Popsana bude struktura datasetu, podminky kladené na
dataset a zpusoby jeho ziskdavani. Piipomenime, Ze obsahem datasetu maji byt kon-
krétni typy automobilii, ¢imz bude rozuméno, ze napiiklad Skoda Octavia je jednim
konkrétnim typem kategorie.

5.1 Podminky

V prvni kapitole byl dataset uveden jako primarni faktor ovliviujici jev preuceni.
Pokud tedy maji byt cilem prace konstrukce a trénink neuronovych siti dosahujicich
velmi vysokou presnost, je nutnou podminkou vytvorit kvalitni dataset. Otazkou
tedy je, jaké vlastnosti datasetu jsou potiebné k tomu, aby byl prohlasen za kvalitni.

Pocet obrazki v jednotlivych kategoriich je jisté jednou z hlavnich podminek. Jisté
plati, ze ¢im vice dat, tim lépe, na druhou stranu, benefity s rostoucim poctem
dat jsou v urcitou chvili zastfeny ¢asovou naroc¢nosti jejich ziskdvani. Ze zkuSenosti
mohu konstatovat, ze pro muj piipad datasetu roste od urc¢itého poctu dat casova
naroc¢nost pro ziskani kazdého dalsiho obrazku nedmérné rychle. Je tak rozumné
najit jakési ekvilibrium mezi ¢asovou naroc¢nosti ziskini jednoho obrazku a benefitu,
ktery prameni z potlaceni pfeuceni. Empiricky stanoveny cil byl, po konzulaci s ve-
douci prace, ur¢en na 5000 az 10 000 obrazku v kazdé kategorii. Stanoveno dale bylo
minimalné 5 kategorii s tim, Ze kone¢ny pocet bude zaviset na ¢asovych moznostech.
Kazda kategorie by idealné méla obsahovat priblizné stejny pocet dat a v neposledni
fadé by mél byt minimalizovan pocet duplicit.

Dalsim dulezitym faktorem je, feknéme, rozmanitost dat. Vztazeno na obrazky au-
tomobili by se mélo jednat o nasledujici vlastnosti:

e Klasifikace se bude tykat pouze exteriéru automobilt, mezi daty se tedy nesmi
nachézet obrazky interiéri.
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e Automobil by mél byt zachycen z co mozné nejvice sméri, nechténé jsou jen
obrazky z ptaci perspektivy.

e Obrazky mohou zobrazovat cely nebo jen ¢ast automobilu, vidy by se ale mél
nachézet alespon na piiblizné 30 % zabéru.

e Problém generac¢nich promén a faceliftii je nutno fesit dsudkem, je-li o né-
kolik generaci starsi automobil vyrazné odlisny, nemély by tyto generace byt
zakomponovavany do dat. Ze zkuSenosti se tento milnik nejcastéji nachazi né-
kde okolo prelomu milénia. Vétsina automobilt v datasetu je tedy zhruba z
poslednich 20 let.

e Automobil mize byt riznych barev, riznych diski kol nebo mit exteriérové
modifikace ve smyslu sportovnich exteriérovych paketi, stiesni rakve, taxikai-
ské apravy, tazného zafizeni.

e Vylouceny budou tézce bourané vozy.
e Snimek muze zobrazovat vice automobild, a to i jinych typi.

e Duraz bude kladen na rozmanitost prostiedi, ve kterém se automobil nachazi.
Nemélo by se tedy jednat pouze o novinarské a inzertni fotografie, ale i o
snimky z redlného provozu v redlném a rtznorodém prostiedi — mésto, dalnice,
priroda a jiné.

e Kategorie by mély obsahovat jak automobily odlisné, tak i velmi podobné.
Ptesnéji je cilem mit mezi kategoriemi automobilt zastupce malych, stied-
nich, sportovnich nebo SUV vozi, pricemz alesponn nékteré z téchto skupin by
mély mit mezi kategoriemi vicero zastupci. Divodem je nasledné porovnévani
uspésnosti neuronovych siti v zavislosti na podobnosti automobilii.

5.2 Metody ziskavani datasetu

Jestlize je cilem mit 5000 az 10000 snimki v kazdé kategorii, je zfejmé, Ze ruéni
stahovani z inzertnich stranek neni zcela vhodnou metodou. Abych byl schopen
takové mnozstvi obrazki na internetu najit a stahnout, byla potfeba néjaka forma
automatizace.

Nejjednodussim moznym zpisobem se zda byt vyuziti jiz existujicich dataseti. V
piipadé automobilt pfichazi v itvahu jako jeden z mala pouze Stanford car dataset
[19]. V oboru neuronovych siti se jedné o znamy dataset s vice jak 500 citacemi, ktery
pro mnoho vyzkumi slouzi jako obecné uznavany dataset pro srovnavani presnosti
siti. Bohuzel se vSak jedna o dataset s mnoha kategoriemi, kde v kazdé z nich je
zhruba 60 snimki, coz neodpovida pozadavkim na dataset konstruovany pro tuto
praci. Externich datasetii jsem tedy pro svoji praci nevyuzil.
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Pouzita naopak byla forma automatizace hledani a ukladani dat z internetu zvana
web-scraping. Pro tyto acely byl pouzit jazyk Python. Celkem §lo o 4 metody web-
scrapingu, jejichz kombinaci jsem dosahl pozadované predstavy o velikosti a rozma-
nitosti datasetu.

5.3 Scraping Google obrazki

Vyuziti nejznaméjsiho “search-enginu” je zcela automaticka volba. Problémem ovSem
je, ze vyhledava¢ Google je rezistentni vuci skriptiim, které se snazi pristoupit k jeho
vyhledavacim sluzbam. Jedinym zptsobem, jak docilit scrapingu Google stranek, je
z¥izenim uctu ve sluzbé Google Cloud Console (d¥ive Google Developers Console) a
aktivaci produktu Custom Search API [3]. Tato sluzba je sice placen4, ale nabizi
trial verzi na prvnich 90 dni zdarma. Déle je mozné vyuzit knihovnu Google-Images-
Search (v dobé psani prace $lo o verzi 1.4.6), pomoci klice vygenerovaného pro
Custom Search API lze potom tuto knihovnu vyuzit pro prohledavani a ukladani
vysledki z vyhledédvace obrazki.

Zde vsak nastava dalsi problém, a sice Ze pro jedno vyhledavani (ve smyslu Skoda
Octavia) vyhledava¢ v naprosté vét§iné piipadi, a¢ ¢asto proklamuje miliardy na-
lezenych vysledki, nenajde vice jak 200 obrazki, s primérem kolem 140 obrazku
na vyhledavani. Tento jev lze pozorovat i pristupem pies webové prohlizece, kde
po chvilce listovani velice jednoduSe narazime posledni vysledek. Jedinym moznym
feSenim je tak formulovat nejruznéjsi vyhledavaci dotazy a obrazky nésledné pomoci
skriptu prejmenovat a vSechny pfesunout do jediné slozky. Z mé zkuSenosti lze pti
pouziti 100 ruznych dotazu nalézt a ulozit okolo 15000 obrazki. Nize prikladam
nékteré z pouzivanych dotazi.

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 VIIT 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: Priklady dotazt pro vyhledavani VW Golf.

Na ptikladu z tabulky 5.1 Ize vysledovat, jak jsem formuloval dotazy, za dcelem
maximalizace poc¢tu a ruznorodosti vysledki. Jmenovité jde o nasledujici pozorovani.

e Pouziti cizich jazyku zvySuje Sanci hledéni zahrani¢nich vysledki.

e Pouziti riznych specifikaci — barva, typ motoru, typ karoserie, specialni edice
a jiné. Dobrym zdrojem informaci o specifikacich daného automobilu jsou kon-
figuratory na oficidlnich strankach znacky automobilu.

e Pouziti typickych slovnich spojeni pro dany automobil. Prikladem mize byt
Fiat 500, ktery je velmi popularnim vozem v Italii, 1ze tedy vyuzit vyhleda-
vani v italském jazyce, zminit italska mésta ¢i provincie. Jiné automobily jsou
preferované tieba v Asii nebo Americe, pro takové je mozné najit jina typicka
hesla v pfislusném jazyce.
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e Pouziti slovnich spojeni typickych pro prodej aut. Muze jit o slovni spojeni
typickd pro nové i pouzité vozy. Velice ¢asto totiz prodejni stranky obsahuji
velké mnozstvi fotografii.

e Pouziti slovnich spojeni typickych pro novinarské ¢lanky ¢i propagacni mate-
rialy.

e V neposledni fadé lze zkusit dotazy zminujici prostiedi, ve kterém se ma auto-
mobil na obrazku nachazet. Piikladem mohou byt slova jako “dalnice”, “mésto”,
“ptfiroda” a mnoho dalsich. Mozné je i vyhledavani takovych hesel v cizich ja-
zycich. Typicky jsou tyto vyhledavaci dotazy méné ucinné, na druhou stranu
¢asto nabizeji unikatni snimky automobilu z poptavaného prostiedi.

5.4 Scraping Bing obrazki

Scraping obréazki z vyhledavace Bing je o néco snazsi nez v pfipadé Google obrazki.
Za timto ucelem jsem vyuzil knihovnu bing-image-downloader (v dobé psani préace
lo o verzi 1.1.2) [34]. Opét se zde projevuje stejny problém jako u vyhledavace
Google, a sice ze pocet nalezenych obrazkii pro jeden dotaz se pohybuje kolem 150.
Dalsim problémem byla samotna knihovna, ve které jedna z funkci obsahovala jako
vstupni parametr pocet obrazki, které si uzivatel pieje najit, pficemz pokud vycer-
pala veskeré zdroje z vyhledavace Bing, pokracovala dale v hledani “na prazdno”.
Casto se viak stava, ze pro nékteré dotazy Bing vyhledava¢ najde i 200 zdroju, pro
jiné naopak tieba jen 40, coz znamenalo, Ze nastavenim pozadovaného mnozstvi ob-
razkl na, feknéme, 140 se skript velmi ¢asto zasekl na hledani zdroji, které jiz Bing
nevracel. V knihovné jsem tedy funkci modifikoval a pridal parametr ¢asu. Po za-
dané dobé netspésného hledani se funkce ukonéi. Velmi pozitivni je naopak moznost
pouzit identickou mnozinu dotazu jako v minulém piipadé. Podobné jako v piipadé
Google obrazk lze pomoci vyhledavace Bing pti pouziti 100 riznych dotazi nalézt
a ulozit okolo 15000 obrazkii.

5.5 Scraping socialni sité Pinterest

Pinterest je socidlni sit umoznujici jejim uzivatelim vytvaret tématicka alba a ko-
lekce obrazki. Jednd se tak o zdroj s velkym potencidlem k nalezeni uzivatelskych
fotek z redlného prostiedi, jez jsou malokdy k nalezeni prostfednictvim klasickych
webovych vyhledavac¢u. K usnadnéni vyhledavani a ukladani obrazku z Pinterestu
lze opét vyuzit knihovnu, v tomto piipadé knihovnu nazyvajici se Pinscrape (v dobé
psani prace §lo o verzi 3.0.3) [27]. Pocet nalezenych fotek na Pinterestu je silné za-
visly na vyhledavanych dotazech, obecnéjsi dotazy maji z mé zkuSenosti lepsi Sanci
nalézt vétsi pocet obrazki, naopak pro specializovanéjsi a komplexnéjsi dotazy casto
nenajde jediny obréazek. Pii pouziti stejné mnoziny dotazi jako tomu bylo v piipadé
poslednich dvou technik lze z Pinterestu ziskat mezi 3 000 az 6 000 obréazky.
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5.6 Scraping inzertnich stranek

Posledni pouzivanou technikou je scraping inzertnich webovych stranek. Bazaroveé
stranky jsou zdrojem tisicti obrazku velmi dobte kategorizovanych automobili. Velmi
¢asto jsou automobily nafoceny detailné z riznorodych uhli. Je tedy pomérné vy-
hodné tento zdroj vyuzit. Opét zde ovSem plati, ze prevazna Cast nejznaméjsich
inzertnich stranek je chranéna pied strojovym pfistupem, a to zejména prostied-
nictvim ochrany proti automatizovanému prohlizeni reCAPTCHA (spole¢nosti Go-
ogle). Nejenom, Ze je piinejmensim velmi obtizné tuto ochranu obejit, ale primarné
by se jednalo o jednani v rozporu se zadsadami a podminkami dané stranky. Moz-
nosti by bylo pouziti oficidlni API knihovny (z anglického application programming
interface), ty oviem v piipadé inzertnich stranek bud neexistuji, nebo se jedna o
placenou sluzbu. Jedinym vychodiskem je tedy hledat takovou stranku, kterad neni
chranéna proti strojovému pristupu, a zaroven se nejednd o tikon proti zasadam uzi-
vani stranky. Takovou inzertni platformou se pro meé stal web sauto.cz spole¢nosti
Seznam.

K vyhledavani a ukladani fotek ze strdnek sauto.cz jsem pouzil knihovnu Scrapy
(v dobé psani préce se jednalo o verzi 2.9.0) [42]. Pomoci této knihovny lze vytvofit
takzvaného spidera, coz je tifida popisujici, jak se ma dané stranka nebo skupina
stranek skenovat a parsovat, pripadné které URL odkazy nésledovat. K extrakeci dat
z HTML stranky se pouzivaji selektory, které podle CSS nebo XPath vyrazi na
strance najdou a extrahuji pozadované informace.

Ve své praci jsem pouzil dva spidery. Jeden slouzi k vyhledani pozadovaného typu
automobilu na strankadch sbazar.cz a ulozeni URL odkazi na vSechny nabidky.
Po otevieni prvni stranky vysledki se pomoci CSS a XPath vyrazi naleznou a
ulozi nabidky. Jakmile jsou vSechny nabidky nalezeny a uloZeny, tak se obdobnym
zpusobem extrahuje URL odkaz na dalsi stranu. Stejnym zptisobem potom probihéa
prohledavani dalsich stranek do té doby, nez skript nenarazi na stranku posledni.
Druhy spider otevie a precte JSON soubor, v némz jsou ulozeny URL adresy vSech
nabidek extrahované prvnim spiderem. Iterativné tyto stranky otevira a opét uzitim
CSS a XPath vyrazi extrahuje adresy vSech obrazki v daném inzeratu, ze kterych
ihned poté obrazky uklada.

Oproti 3 vyse zminénym technikdm je scraping inzertnich stranek jednoznacné nej-
rychlejsi. naptiklad, nalezeni a stazeni vSech obrazku ze vSech zhruba 800 nabidek
vozu VW Golf trvalo jen par jednotek minut, zatimco scraping Google ¢i Bing ob-
razki zabere i nékolik hodin (¢as je vztaZen k mym vypocetnim podminkam). Pocet
obrazk, jez lze touto metodou ziskat, je primarné ovlivnén typem hledaného vozu.
Intuitivné bude pocet nabidek zavisly na poc¢tu prodanych kusii za poslednich pfi-
blizné 20 let. Napriklad, dlouhodobé nejprodavanéjsi viiz v CR — Skoda Octavia
— se vyskytuje na zhruba 7000 nabidkach, oproti tomu viz dodavkového typu —
Mercedes-Benz V — je pfedmétem pouhych asi 300 nabidek. V zavislosti na typu
automobilu je tak scrapingem stranek sauto.cz mozné ziskat rozlicné mnozstvi ob-
razku, pfesnéji od par desitek az po vice jak 50 000 v ptipadé ékody Octavie. Jednim
z parametri pro vybér typu automobilu do datasetu tak byla informace o poc¢tu pro-
danych kusu za posledni dekddu. Timto zptisobem vybéru pak bylo mozné z inzertni
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stranky sauto.cz ziskat okolo 12000 az 15000 obrazki.

5.7 Eliminace duplicitnich snimki

Jiz vime, Ze kombinaci vy$e zminénych metod lze ziskat okolo 50000 obrazki pro
kazdy jednotlivy typ automobilu. Tyto snimky vsak ani vzdalené nelze prohlasit za
pfipravené k pouziti ve findlnim datasetu. Prvnim feSenym problémem jsou snimky
duplicitni.

Z teorie neuronovych siti vyplyva, ze nékolik duplicitnich snimki by nemélo znatelné
ovlivnit trénink sité. Jak se ale brzy ukazalo, ¢tyfmi vySe zminénymi metodami se v
nepietiidénych obrazcich nachazeji i vyssi stovky jednoho totozného snimku, coz uz
by mohlo mit negativni vliv pii tréninku sité. VSechny kategorie jsem se tak rozhodl
zbavit duplicit.

Hrubou silou (metoda “brutal-force”) by bylo velmi implementa¢né jednoduché srov-
navat obrazky pixel po pixelu a nésledné mazat ty, které jsou identické. Toto feSeni
mé vSak dva vyrazné problémy. Prvné, srovnani pixel po pixelu by znamenalo, ze
jakakoliv mal& zména ve svételnosti, sytosti barev, rozliSeni, ¢i ofiznuti obrazku by
obrazky v ocich této metody odlisSovala, a¢ v pojeti neuronovych sitich se jevi jako
duplikaty. Druhym problémem je ¢asovad naroc¢nost: srovnat kazdy obrazek s kaz-
dym na vzorku s 50000 obrazky o velikostech priumérné zhruba 500 x 500 pixelu
jednoduse neni realné.

Timto se dostavame k metodé, jez byla v této praci pouzita pro eliminaci duplicit,
a sice hashovaci algoritmy urcené pro obrazova data. K tomuto ucelu byla pouzita
knihovna ImageHash (v dobé psani prace §lo o verzi 4.3.1) [2]. Knihovna nabizi vi-
cero obrazovych hashovacich algoritmu. Dle vysledku ¢lanki [6] [41] jsem se rozhodl
pouzit hashovaci metodu Difference hashing (dHash). Nejdiive je obrazek preveden
do nebarevného spektra odstint Sedi, poté je linedrni interpolaci zmensen na piredem
dany rozmér. Z mé zkuSenosti nejlepSich vysledkii dosahovalo zmenseni na 5 x 5 pi-
xeli, jedna se o dobry kompromis mezi obecnou piesnosti a toleranci malych zmén
v obrazku. Dale se na zmenseném obrazku, na doporuceni autoru knihovny, pro-
vede Z-transformace. Poté se jiz aplikuje samotna hashovaci funkce, kterd v pripadé
dHash metody a rozmérta 5 x 5 pixeli postupuje dle nasledujici trojice kroki:

1. Pro kazdy tadek se urc¢i odpovidajici hash kod. Algoritmus se posouvé v fadku
pixel po pixelu, kde v kazdém pixelu zjistuje, zda je hodnota sousediciho pixelu
vétsi nebo rovna. Pokud tomu tak je, vrati algoritmus hodnotu 1, v opa¢ném
pripadé vrati 0. Pro kazdy radek 5 pixeli se tak vytvoii 4 bity kodu.

2. Stejnym zptsobem jako v predeslém kroku se uréi hash koéd pro kazdy sloupec
pixelu (algoritmus postupuje odshora dolu).

3. V poslednim kroku se slouc¢i hash kédy z fadkt a sloupci do jednoho. Pro
vstup o rozmérech 5 x 5 tak vznik& hash kod délky 32 biti.
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Timto zahashovinim obrézkia se razantné zjednodusila dloha srovnani 500 x 500
pixelt na tlohu srovnani 32bitového kédu. Krom toho budou jako duplicity brany i
velmi podobné obrazky. I ptesto vSak srovnani 50 000 32bitovych kodi stylem “kazdy
s kazdym” na mé vypocetni technice trvalo i nékolik desitek hodin. Dalsi optima-
lizaci je tedy vyuziti datové struktury jazyka Python set, kterd vyuziva stromové
datové struktury. Operace, kterd hleda dany hash kod v datové struktufe set, ma
tak konstantni slozitost. Navic je tato operace provadéna automaticky pii pridavani
prvka do datové struktury sef. Timto zpiisobem lIze eliminaci duplicit na vzorku o
50000 fotek provést v fadu minut.

Na souboru obrazku ziskanych vySe zminénymi web scraping technikami se po eli-
minaci duplicit jejich pocet snizil ptiblizné na polovinu. Z typickych 50 000 obrazku
jich tak po tomto kroku zbyva zhruba 25 000.

5.8 Filtrace exteriéru automobili

Vlivem web scrapingovych metod bylo nechténé ulozeno mnoho obrazki neodpovi-
dajicich zadani datasetu. Pfipomeinime, Ze hleddme pouze exteriéry piedem urcenych
automobilt. Mezi ulozenymi snimky vSak ¢asto byvaji interiéry, ndhradni soucéstky,
pneumatiky nebo jiné predméty se souvislosti s hledanym vozem. Tyto snimky lze
samoziejmé vyfiltrovat ru¢né, ovsem prochazeni 25000 fotek je casové narocna a
nezazivnd ¢innost, ktera by mohla byt automatizovana. Z tohoto divodu jsem se
rozhodl natrénovat konvolu¢ni neuronovou sit na binérni vystup — jedna se o exte-
riér automobilu, ¢i nikoliv?

K tomuto tikolu jsem se rozhodl vyuzit pred-trénované sité, neboli transfer learning
(viz kapitola 6.1.1). Manuélné jsem vytvoril dataset o 20 275 snimki exteriéri auto-
mobili a 3901 snimku ostatnich. Jako pred-trénovanou konvolu¢ni neuronovou sit
jsem pouzil GoogLeNet (viz kapitola 6.1.3). Hyperparametry tréninku byly nasta-
veny nasledovné:

e Dataset — ndhodné rozdélen na trénovaci, testovaci a valida¢ni data v poméru
80 : 10 : 10.

e Metoda hledani minima — algoritmus MBGD.
e Learning rate — konstatni s hodnotou 0,0001.
e Zastavovaci kritérium — 100 epoch.

e Momentum — 0,9.

e L2 regularizace — 0,0001.

e Velikost mini-batche — 128.

e Exekucni prostiedi — GPU NVIDIA GTX A5500 Mobile.
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Presnost na testovacich datech | 99,67 %
Chyba na testovacich datech 0,0142

Tabulka 5.2: Vysledky tréninku sité GoogleNet klasifikujici exteriéry automobili.

Obrazek 5.1: Graf tréninku sité GoogleNet klasifikujici exteriéry automobilu.

Vysledky tréninku jsou zaneseny v tabulce 5.2 a pfislusny graf na obrazku 5.1.

Vyuzitim transfer learningu se podafilo rychle natrénovat sit (z divodu stagnace
chybovosti byl trénink ukoncen manualné jiz po 52 epochéch), kterd s presnosti
99,67 % dokéaze rozpoznat exteriéry automobili. Manuélni ¢innost zabirajici nékolik
hodin se timto zpisobem zautomatizovala a zkratila na nékolik minut. Typicky
soubor obrazki po eliminaci duplicit ¢itajici okolo 25000 snimkd se filtraci exteriéra
redukuje opét priblizné na polovinu — na vyslednych 12000 az 15000 obrazki.

5.9 Manualni kontrola

7 ptibliznych 50 000 uloZenych obrazki se eliminaci duplicit a filtraci exteriéria po-
¢et obrazkiu redukuje na priblizné 12000 az 15000. Poslednim krokem je manudalni
kontrola, kde jsou odstranény snimky neodpovidajici podminkam datasetu, typicky
se jedna o snimky jiného typu, ¢i snimky havarovanych vozidel. Finalni dataset pro
jedinou kategorii tak typicky obsahuje mezi 7000 az 12000 snimky.

Vybrané snimky z datasetu jsou prilozeny na obrazcich 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 a 5.7,
konkrétné jde o viz Skoda Octavia. Diagram aktivit pro tvorbu datasetu je na
obrazku 5.8.
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5.10 Struktura datasetu

V tabulce 5.3 jsou pfilozeny pocty snimki v kazdé kategorii a detailni popis zacle-
nénych modelia. Typy VW Golf 8§ a VW Golf 5-7 jsou zamérné rozdélené na dvé
kategorie, a to ze 2 duvodii:

1. Lze sledovat, jak ovlivni klasifikaci, pokud bude ve dvou kategoriich ptiblizné
polovina obrazki nez v ostatnich. Tyto dvé kategorie 1ze nasledné spojit do
jedné a porovnavat vysledky.

2. Automobily v téchto 2 kategoriich jsou si velmi podobné, jde o stejny typ,
ale jiné generace. Lze tak sledovat, jak budou sité vyhodnocovat pravé tyto
dvé kategorie, zda bude mezi nimi vice chybnych klasifikaci oproti ostatnim ¢&i

nikoliv.
‘ typ H Pocet obrazku ‘ Modely
VW Golf 8 3795 Hatchback, Combi

VW Golf 5-7 4715 Hatchback, Combi

Skoda Octavia 9291 2. a7 4. generace, Liftback, Combi

Skoda Karoq 13013 Doposud existuje jen jeden model

Toyota Corolla 7166 E120, E130, E140, E150, E160, E170, E180, E210; Hatchback, Sedan, Estate, Verso
Fiat 500 7890 2007 a7z soucasnost; veskeré modely

Dacia Duster 10984 1. i 2. generace; veskeré modely véetné Renault Duster a Nissan Terrano

BMW fady 3 6783 E90 - E93, F30 - F35, G20, G21, G28; vietné M modelu

Mercedec-Benz V-class 6275 2. a 3. generace; vetné modelu Vito, Viano, EQV a Marco Polo

Tabulka 5.3: Struktura datasetu.

Obrazek 5.2: Skoda Octavia — ilu- Obrazek 5.3: Skoda Octavia — ilu-

straéni snimek 1. stra¢nf snimek 2.
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Obrazek 5.4: Skoda Octavia — ilu- Obrazek 5.5: Skoda Octavia — ilu-
stra¢ni snimek 3. stra¢ni snimek 4.

Obrazek 5.6: Skoda Octavia — ilu- Obrazek 5.7: Skoda Octavia — ilu-
stra¢ni snimek 5. stra¢ni snimek 6.
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Metody web scrapingu
pouzivané pro tvorbu
datasetu

—

Y Y Y Y

Google obrazky Bing obrazky Pinterest Inzeréni stranky
- sauto.cz
Google-Images- Bing-Images- ’
Search downloader Rinscrape
~100 dotazu
! | ]
~15 000 vysledki ~15 000 vysledkii ~ 3000 az 6000 ~12 000 aZ 15 000

vysledku vysledku

| |

Eliminace duplicit

Image Hashing

~ 25 000 obrazkd

Filtrace exteriéru Transfer learning

~ 12 000 az 15 000
obrazkl

Manualni kontrola

~ 7 000 az 12 000 obrazku
v kazdé kategorii

Obrazek 5.8: Diagram aktivit pro tvorbu datasetu (pocet obréazki je uveden pro
jednu kategorii).
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Kapitola 6

Architektury pouzivanych
konvolu¢nich neuronovych siti

Pro konstrukei, trénink a prezentaci vysledki byl pouzit jazyk a vyvojové prostiedi
MATLAB.

6.1 Predtrénované CNN

6.1.1 Transfer learning

Transfer learning je ptistup tréninku konvolu¢nich neuronovych siti, kdy se vyuziva
jiz existujicich a predtrénovanych siti, které nasledné pretrénuji na jiny, a¢ podobny,
problém. Vyuziti transfer learningu je typicky mnohem jednodussi a rychlejsi meto-
dou nez konstrukce a trénink sité zcela nové. Mezi hlavni vyhody transfer learningu
patii:

e Trénink siti na mensim datasetu, nebot parametry pouzivanych siti jiz byly
natrénovany na casto velkém mnozstvi podobnych dat — v pfipadé sité Goo-
gLeNet 8lo o vice jak milion obrazku [36].

e Rychlost uceni, nebot vahy a biasy se nebudou béhem tréninku drasticky mé-
nit.

e Vyuziti velmi kvalitnich architektur. Sité jako Googl.eNet nebo ResNet byly
vytvoreny védeckou komunitou v oboru deep learningu. Uzivatel tedy nemusi
byt profesionalem v oboru, aby dosahl velmi vysoké piesnosti. Mimo jiné jde
o znatelnou ¢asovou tsporu absenci konstrukce architektury a optimalizace
hyperparametri.

Predtrénované sité budou typicky obsahovat jinak nastavenych poslednich par vrs-
tev. Pfed zah&jenim tréninku je proto nutné vyménit klasifika¢ni a pripadnou plné
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propojenou vrstvu a nové nakonfigurovat na pocet kategorii daného problému. Dii-
lezité je také prozkoumat vstupni vrstvy, kde bude nastavené fixni velkost vstupi,
zamyslena data je nutné pied tréninkem na tuto velikost modifikovat. [38]

6.1.2 AlexNet

Konvoluéni neuronova sit AlexNet [20] byla predstavena v souvislosti s LSVRC2012
- ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2012 — kazdoro¢né pofadana
mezinarodni soutéz, kde ucastnici testuji své CNN na datasetu ImageNet. ImageNet
je celosvétové uznavany dataset ¢itajici 1000 kategorii a vice nez 14 miliént obrazku
[4]. Tuto soutéz AlexNet pro rok 2012 vyhral.

AlexNet obsahuje 5 konvolu¢nich vrstev a 3 plné propojené vrstvy. Za kazdou kon-
voluéni vrstvou, krom té posledni, je pouzita ReLLU aktiva¢ni vrstva a za posledni
konvoluci se nachazi Softmax vrstva. AlexNet byla mimo jiné prvni velkou siti pre-
zentujici vyhody uziti aktiva¢nich funkci ReLU. Celkem ma tato sit vice jak 60
milioni parametri, coz ji vystavuje velké tendenci k preuceni. K zmirnéni tohoto
jevu byla vyuzita metoda umélého rozsiteni datasetu (presnéji slo o translaci, hori-
zontalni reflexi a modifikace barevného spektra) a dvé dropout vrstvy nachazejici se
za prvni a druhou plné propojenou vrstvou. Z duvodi pramenicich z uziti aktiva¢ni
funkce ReLU byla zavedena LRN - local response normalization.

Obor hodnot ReLLU funkce neni oproti sigmoidni nebo tanh funkci shora omezeny. 7
tohoto diivodu bylo nutné zavést normalizaci hodnot v aktivaci. Mimoto byla praveé
LRN pouzita k podniceni efektu lateralni inhibice — schopnost neuronu snizovat
aktivitu neuroni sousednich. V pivodnim ¢lanku se uvadi, ze lateralni inhibice “vy-
tvari konkurenci pro aktivace vysokych hodnot mezi vystupy neuronu vypoctenych
pomoci ruznych kernelit” [20] (citace pieloZena z angli¢tiny). LRN je dana vztahem

min(N—1,i4+n/2) A

@ = a;y /| k+ « Z (agé’y)2 , (6.1)

j=maz(0,i—n/2)

kde a;’y je aktivace z i-té feature mapy v bodé (z,y), @ je analogicka aktivace
po normalizaci, n je hyperparametr udavajici pocet sousedi, které se pii normali-
zaci budou brat v potaz, N je celkovy pocet feature map — hloubka, £ je hyper-
parametr zabranujici déleni nulou, « je normaliza¢ni konstanta a ( je takzvané
kontrastni konstanta. AlexNet byl trénovan s hyperparametry LRN zadanymi jako
(k, a, B, n) = (0,1,1, N), pficemz takto zadanym hyperparametrim LRN #ikame
standardni normalizace.

Nacrt pseudo-architektury sité AlexNet je ptiloZzen na obrazku 6.1.
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Vstup
224x224x3

Konvoluce
11x11 + 4(S)

55x55x96
3x3 + 2(S)
27x27x96

Konvoluce
5x5 + 2(P)

27x27x256

Maxpool
3x3 + 2(S)

13x13x256

Konvoluce
3x3 + 1(P)

13x13x384

Konvoluce
3x3 + 1(P)

13x13x384

Konvoluce
3x3 + 1(P)

13x13x256

Maxpool
3x3 + 2(S)

6x6x256
PIné propojena
vrstva

Dropout p=0.5

PIné propojena
vrstva

Dropout p=0.5

PIné propojena
vrstva

Klasifikaéni

vrstva

Obrazek 6.1: Pseudo-architektura konvolu¢ni neuronové sité AlexNet.

6.1.3 GoogLeNet

Takzvana "inception"konvolu¢ni neuronova sit GoogLeNet [36] vznikla v roce 2014
tymem védci pracujicich ve spole¢nosti Google. Piedstavena byla opét v souvislosti
se soutézi LSVRC, tentokrat pro 2014, pficemz tento ro¢nik GoogleNet vyhral.
Tym védci rozsifil a aplikoval myslenky z ¢lanku Network in network [23], ktery
se jako prvni, v navaznosti na slavné internetové meme “we need to go deeper” [39]
zminuje o architektufe s nazvem Inception.
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~WENEED TO GO
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Obrazek 6.2: “We need to go deeper” meme z filmu Inception. [39]

Inception CNN je hlubokéi neuronové sit obsahujici nékolik inception modulu. Kazdy
inception modul (obréazek 6.3) se sklada z nasledujicich vrstev:

e 1 x 1 konvolu¢ni vrstva.

e 1 x 1&3 x 3 konvoluéni vrstvy.

1 x 1&5 x 5 konvolu¢ni vrstvy.

Max pooling vrstva & 1 x 1 konvoluéni vrstva.

“Concatenation” vrstva.

Filter
concatenation

ﬂ\

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

)

)

1x1 convolutions

[}

3x3 max pooling

ﬂtions
P —

Previous layer

Obrazek 6.3: Inception modul. [36]

V kazdém bodé se nachézi 1 x 1 konvolu¢ni vrstva, jejiz hlavni funkce je redukce
dimenze dat. Zfejmé 1 x 1 konvoluce neni schopna rozpoznévani prostorové struktur-
nich jevu, vyuziva se k redukci po¢tu feature map na vstupu, aniz by se informace
z téchto feature map ztratily — zhustuje vicero hodnot do jedné. SniZzenim poctu
feature map vSak snizuje vypocetni naro¢nost, pficemz se u¢i jevy v daném bodé
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pres vSechny feature mapy. 1 x 1 konvoluc¢ni vrstva je do jisté miry podobnéa pooling
vrstvam — pooling vrstvy redukuji velikost obrazu, kdezto 1 x 1 konvolu¢ni vrstvy
snizuji pocet feature map.

V druhém a tietim bodé jsou konvolucni vrstvy s velikosti kerneli 5 x 5 a 5 x 5. Po-
dobné jako u nerozvrstvenych! CNN se tyto konvoluce ué¢i prostorové strukturni jevy
na odlisnych velikostech receptivniho pole. Vyhodou modtlu inception je kombinace
t¥f riznych velikosti kernelii. Touto technikou se tak eliminuje problém optimalizace
velikosti kernelii v jednotlivych vrstvach. Podobné je tomu i v pfipadé maxpoolingu,
ktery se provadi v inception modulu soubézné se ostatnimi zminénymi konvolucemi.
Vsimnéme si, Ze parametry operace maxpool jsou nastaveny tak, aby nezmengovaly
rozméry feature map (presnéji velikost kroku 1 a velikost ohraniceni 1).

Poslednim bodem je poté takzvana “concatenation” vrstva, ta vyuziva faktu, ze veli-
kosti feature map jsou ze vSech 4 vrstev inception modulu stejné a lze je tak vSechny
sloucit v jeden vystup ¢itajici pocet feature map rovny souctu feature map vsech
4 vrstev inception modulu?. Typicky se celkovy pocet feature map v siti smérem k
vystupni (potazmo klasifika¢ni) vrstvé zvétsuje, i v tomto piipadé tomu tak je. Totiz
plati, Ze pocet feature map na vystupu inception modulu je vétsi nez na vstupu.

Neokomentovanou c¢ésti je divod pouziti 1 x 1 konvoluc¢nich vrstev v kazdé vétvi
inception modulu. Oduvodnéni budu prezentovat na piikladu. Pfedpokladejme kon-
voluéni vrstvu 5 X 5 z obrazku 6.4 s 32 kernely a velikosti kroku 1. Déale predpo-
kladejme vstup o rozmérech 28 x 28 x 192, kde posledni rozmér znaci pocet feature
map (hloubku). V takovém piipadé muzeme jednoduse dojit po¢tu multiplika¢nich
operaci (ozna¢me jej M) potiebnych pro prichod touto konvolu¢ni vrstvou

M = (28 x 28 x 192) x (5 x 5) x 32 = 120244 400 . (6.2)

Tedy vice jak 120 miliéni operaci pouze pro jedinou konvolu¢ni vrstvu. Pravé z
divodu snizeni vypocetni slozitosti jsou pied konvoluce vlozeny redukéni 1 x 1 kon-
voluce. PouZzijeme-li vy$e uvedeny piiklad s pfidanim 1 x 1 x 16 konvolu¢ni vrstvy,
dostavame pro pocet multiplika¢nich operaci

M = (28x28x192) x (1 x1)x 16+ (28 x 28 x 16) x (5 x 5) x 32 = 12 443 648. (6.3)

V tomto piipadé je vypocteni ndro¢nost oproti predchozimu piipadu ptiblizné dese-
tindsobné nizsi. Z tohoto velmi dobrého divodu a v navaznosti na velkém mnozstvi
konvoluci v GooglLeNet siti jsou v kazdém inception modulu zavedeny 1 x 1 redukéni
konvoluce.

'Rozvrstvenou CNN je myslena architektura, kde kazda vrstva je napojena pouze na jednu
vrstvu dalsi.

24 vrstvami inception modulu jsou mysleny ony 3 vétvé konvolu¢nich vrstev a jedna vétev
maxpool vrstvy.

70



Konvoluce 5x5, 28x28x32
}‘ 32 kernelu, ‘ >
‘ ohraniceni "same" ‘

28x28x192

Obrazek 6.4: Ilustracni 5 x 5 konvoluce.

Povsimnéme, ze pfed maxpooling vrstvou redukéni 1 x 1 konvoluce chybi a naopak je
za ni. Maxpooling totiz neprovadi takové mnozstvi multiplika¢nich operaci, presnéji
neprovadi viibec Zddnou multiplikaci. Je tedy vypocetné mnohem méné nirocny a
neni potieba pocet feature map pred maxpool vrstvou redukovat. Redukéni 1 x 1
konvoluce je umisténa za maxpooling vrstvou proto, aby pocet feature map na jeho
vystupu nebyl piilis vysoky ve srovnani s poc¢tem feature map 3 zminénych konvoluci
v inception modulu.

GoogLeNet je sestaven z 9 takovychto inception moduli, nac¢rt pseudo-architektury
je prilozen na obrazku 6.5. Podobné jako AlexNet, i GoogLeNet pouziva LRN vrstvy.
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Vstup
224x224x3

Konvoluce Inception modul
X7 + 2(S) &
112x112x64 ¢ 14x14x512
Maxpool Inception modul
3x3 + 2(S) 4
56x56x64 ¢ 14x14x512
LocalRespNorm Inceptlo; el
14x14x512

Konvoluce Inception modul
1x1 + 1(S) 6

{ ¢ 14x14x528

Konvoluce Inception modul
3x3 + 1(S)

56x56x192 £

LocalRespNorm

C

L

7

14x14x832

Maxpool
3x3 + 2(S)

7x7x832
Inception modul
3x3 + 2(S) 8
28x28x192 \ 7X7x832
Inception modul Inception modul
1 9
28x28x256 ¢ 7x7x1024

Averagepool
X7 + 1(S)

Inception modul
2

28x28x480 1x1x1024

e Dropout p=0.4

3x3 + 2(S)

14x14x480

PIné propojena
vrstva

Klasifikacni
vrstva

Obrézek 6.5: Pseudo-architektura konvoluéni neuronové sité Googl.eNet.

6.1.4 ResNet50

ResNet50 [11] se fadi mezi takzvané rezidualni konvolu¢ni neuronové sité. Publiko-
van byl v roce 2015 tymem védci z programu Microsoft Research a hned v témze
roce doséhla sit nékolika tspéchi véetné prvniho mista v LSVRC soutéze pro rok
2015. Hlavnim cilem sité ResNet byla redukce jevu degradace gradientu, jako hlavni
prekazkou v konstrukei velmi hlubokych CNN. Toho bylo dosazeno zavedenim rezi-
duélnich blokta. Touto metodou je nasledné mozné zkonstruovat desitky, ¢i stovky
vrstev hluboké CNN a vyuzit tak jejich komplexitu k dosazeni lepsich vysledkaii.

rezidualni blok je v jiném slova smyslu zavedeni spoji nesouci identitu a obcha-
zejici jednu nebo nékolik vrstev, aby se nasledné tato identita ptidala do vystupu
z pfeskocenych vrstev. Spojeni nesouci identitu a obchézejici urcity pocet vrstev
se Casto rikd skip connections. Ilustrace rezidualniho bloku prevzata z puvodniho
¢lanku, ktera zobrazuje skip connection pies dvé konvolu¢ni vrstvy, je pfiloZena na
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obrazku 6.6. Z kapitoly 3.11 vime, Ze aplikaci algoritmu zpétného Sifeni chyby roste

X

Y

weight layer
F(x) relu N
weight layer identity

Obrazek 6.6: Ilustrace rezidualniho bloku. [11]

potencidl pro mizejici, ¢i explodujici gradienty s rostoucim poctem parametri. Pro-
toze pridanim kazdé dalsi vrstvy roste pocCet parametri exponencialné, je ziejmé,
7e hlubsi sité maji vetsi tendenci projevu téchto jevii. V ¢lanku je komentovano, 7e
problém mizejiciho, ¢i explodujiciho gradientu je ¢asto feSen normalizaci riznych
forem, zaroven je vSak v ¢lanku na redlnych datech ukézano, ze velmi hluboké sité
nepiinaseji tizené zlepSeni presnosti a sniZeni chyby i kdyZ je normalizace riznych
forem v siti pouzita. Toto zjisténi vede k zaméteni na problém degradace gradientu.
A¢ neni zcela zfejmé, co degradaci gradientu zplisobuje, je na realnych datech uka-
zano, ze tento jev pretrvava bez ohledu na pouziti normaliza¢nich technik. Mimoto
je v ¢lanku ukazano, Ze obohaceni mélkeé sité o identitni mapovani, a tim padem kon-
strukei hluboké sité vytsti neintuitivné v horsi vysledky nez pouziti pouze té mélké
sité. Timto je spekulovano, Ze za snizeni vykonosti hlubokych siti miize praveé jejich
hloubka zpiisobujici jev degradace gradientu. Clanek tedy prezentuje novy zpiisob
zmirnéni degradace gradientu pravé rezidualnimi bloky.

Myslenkou metody rezidualnich siti je pfimét vrstvy, aby se misto u¢eni mapovani
podstaty (v ¢lanku underlying mapping) zacaly ucit rezidualni mapovani (v ¢lanku
residual mapping). Jinymi slovy, necht H(x) je funkce kterou se snazi fittovat urcité
mnozstvi vrstev, potom budeme chtit pfimét tyto vrstvy, aby misto fittovani funkce
H(z) zacaly fittovat funkci F'(z) zadanou jako

F(z) :=H(z) -z, (6.4)
coz dava
H(z):=F(z)+x. (6.5)

F(z) je tedy forma rezidualni funkce - rozdil mezi zamyslenym vysledkem a vstu-
pem. Predpokladejme rezidualni blok z obrazku 6.6, potom pro aktivaci na vystupu
rezidualniho bloku plati

Al = ReLU (22 4+ 4" (6.6)

Zl+2 — Wl—l—QAH-Q + bl+2 7

kde A' je ona identita, kterd obchézi dvé konvolu¢ni vrstvy, z*2 jsou naucené
vahy a biasy z rezidualniho bloku, A™? zna¢i aktivaci pied piidanim identity a
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A2 naopak aktivaci po pifidani identity. Ziejmé plati, ze pokud z*2 — 0, po-

outresi

tom A2, = ReLU (A'), pri¢emz pokud A > 0, pak A%'”. = A' coz odpovida
identitnimu mapovéani. Skip connections tedy zachovéavaji vystupy z predchozich vrs-

tev a beze zmény je pric¢itaji do vystupu o nékolik vrstev dale.

Vyse zminény piiklad plati jen v pripadé, kdy rozméry vstupt do rezidualniho bloku
odpovidaji rozmérim vystupu z vrstev uvniti rezidualniho bloku. Clanek viak za-
vadi i metodu pro piipad, kdy se pocet feature map uvnitf rezidualniho bloku zméni.
V takové pripadé se do skip connection vétvé reziudlniho bloku pridé linearni trans-
formace v podobé 1 x 1 konvoluce (popsané v sekci 6.1.3) viz obrazek 6.7. Velice

X

X

Vrstva 1
Linearni
F(x) ¢ RelLU Konvoluce 1x1
tranformace W
Vrstva 2 W

y = F(x, {Wi}) + W*x

RelU

Obréazek 6.7: Ilustrace rezidualniho bloku s linedrni transformaci

jednoduse jde ukazat, ze rezidualni bloky do urcité miry potlacuji jev mizejiciho
gradientu. Zde je vSak nutné dodat, Ze mizejici gradient neni podstata problému
degradujiciho gradientu. Fakt, Ze rezidualni sité mirni jev mizejiciho gradientu ne-
implikuje zmirnéni jevu degradujiciho gradientu, panuje pouze hypotéza pramenici
z empirickych testi, Ze rezidualni bloky do jisté miry jev degradujiciho gradientu
omezuji. Pfedpokladejme sit reziduélnich bloki bez aktivacnich funkci mezi bloky.
Potom vstup do rezidualniho bloku [ 4+ 1 je dan vztahem

= F() + 2 (6.8)
Pro dalsi reziduélni bloky tedy plati
2= F(ZTY 4+ 2 = P + PR + 2 (6.9)
L-1
= =2 Z F(z"). (6.10)

1=l

Pro gradienty poc¢itané v ramci algoritmu zpétného Sifeni chyby tedy dostaviame

oC  9C 9zt
94~ 9:F o (6.11)
aC 0~
= <1 + > F(z )) (6.12)
=
oC  0C 9 = .,
== @—F@@ F(Z), (6.13)



coz ukazuje, ze gradient % se bude vzdy skladat i z gradienti predchozich vrstev
% (predchozi ve smyslu zpétného priichodu). Tedy pokud by gradienty funkci F'(2%)
klesaly k nule, a tedy mizely, nevytusti to v mizejici gradient %.

ResNet50 se sklada z nasledujicich vrstev (Vynechany jsou ReLU aktivace a batch
normalizace, které se vyskytuji po konvolucich):

e 7 x 7 konvoluce s 64 kernely a velikosti kroku 2.
e Maxpool vrstva s velikosti kroku 2.
e 3 rezidudlni bloky néasledujicich konvoluci:

— Konvoluce 1 x 1 s 64 kernely.
— Konvoluce 3 x 3 s 64 kernely.
— Konvoluce 1 x 1 s 256 kernely.

e 4 rezidudlni bloky nésledujicich konvoluci:

— Konvoluce 1 x 1 s 128 kernely.
— Konvoluce 3 x 3 s 128 kernely.
— Konvoluce 1 x 1 s 512 kernely.

e 6 rezidualnich bloki nasledujicich konvoluci:

— Konvoluce 1 x 1 s 256 kernely.
— Konvoluce 3 x 3 s 256 kernely.
— Konvoluce 1 x 1 s 1024 kernely.

e 3 rezidudlni bloky néasledujicich konvoluci:

— Konvoluce 1 x 1 s 512 kernely.
— Konvoluce 3 x 3 s 512 kernely.
— Konvoluce 1 x 1 s 2048 kernely.

e Global Average Pool vrstva.
e Plné propojena vrstva.

e Softmax vrstva.

Pseudoarchitektura sité ResNetb0 je prilozena na obrazku 6.8.
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Vstup
224x224x3
) SPPT -
Konvoluce Konvoluce
7X7x64 + 2(S) 1x1x256 + 2(S)
3x3 + 2(S) Konvoluce
Konvoluce
1x1x64
Konvoluce
3x 3x3x64
Konvoluce 5
1x1x256 K
> =
/ Konvoluce
/ 1x1x128 + 2(S)
)
1)11 Konvoluce Konvo-ltlce )
Konvoluce 3x3x128 1x1x512 + 2(S)
\\ Konvoluce Konvoluce 1x1
N 1x1x512 3x3x512 Konvoluce
Konvoluce Konvoluce ,",
1x1x128 1x1x2048 .-°
Konvoluce Konvoluce
3X 3x3x128 1x1x512
Konvoluce Konvoluce 2
1X1x512 3x3x512 X
Konvoluce

1x1x2048

Global Average
Pool

PIné propojena
vrstva

Klasifikacni
vrstva

Obrazek 6.8: Pseudo-architektura konvoluéni neuronové sité ResNet50.

6.1.5 SqueezeNet

SqueezeNet[15] je konvoluéni neuronova sit vyvinuta na univerzitich UC Berkeley
a Stanford v roce 2016. Cilem tohoto vyzkumu bylo zkonstruovat sit velmi dobrych
kvalit a soucasné minimalizovat velikost sité ve smyslu mista, které zabira na disku.
P¥imo v nézvu puvodniho ¢lanku je uvedeno, Ze SqueezeNet sit dosahuje presnosti
podobné AlexNet sité, pficemz obsahuje 50x méné parametru s velikosti modelu
mensi jak 0.5MB, coz je asi 510x méné nez velikost sité AlexNet. Autori uvadéji 3
hlavni vyhody malych neuronovych siti:
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e Efektivnéjsi distribuovany trénink sité. Komunikace mezi servery je limitujicim
faktorem skalovatelnosti distribuovaného tréninku, kde komunika¢ni rezie mezi
servery je primo umérna poc¢tu parametru sité.

e Méné dat pfi rozesilani nové natrénovanych siti klientim. Ptikladem - dnesni
automobily ¢asto pouzivaji takzvané over-the-air updates, tedy nové verze soft-
waru, které jsou do pocitace v auté posilany pfes datové sluzby. Mensi sité tak
mohou benefitovat z rychlej$iho pienosu do automobilu, ¢imz padem se mohou
odesilat i mensi, a¢ tfeba zasadni bezpec¢nostni vylepSeni castéji.

e MozZnost nasazeni na FPGA, které ¢asto nemaji vice, jak 10MB paméti.
K snizeni celkové velikosti sité vyuziva SqueezeNet 3 metody:

e Nahrazeni kernelii velikost 3 x 3 kernely o velikosti 1 x 1, nebot kernel velikosti
1 x 1 ma 9x méné parametru oproti kernelu 3 x 3.

e Snizeni poctu feature map na vsutpu konvoluci s kernely velikosti 3 x 3. K
tomuto jsou v siti zavedeny takzvané squeeze vrstvy.

e Vyrazné zmensovani rozméri aktivacnich map koncentrované az ke konci sité.
Malé rozméry aktiva¢nich map mohou vést k horsim vysledkiam sité (usuzovani
z empirického sledovani). Zamér je tedy provadét konvoluce na vétsich akti-
va¢nich mapach a vyrazné zmensovani (anglicky downsampling) koncentrovat
spiSe ke konci sité. Zachovani velikosti aktiva¢nich map je jednoduse dosazeno
uzitim konvoluci s velikosti kroku 1.

Stavebnim kamenem SqeueezeNetu jsou fire moduly obsahujici squeeze a erpand
konvoluéni vrstvy (viz obrazek 6.9 z puvodniho ¢lanku [15]). Squeeze vrstvami jsou

sQ“eele

1x1 convolution filters
3’ J’ :)’

1x1 and 3x3 convolution filters

,,/,))) Yo Xo  Xo Jo YOO
) ) ) ) )OO  Jo X6 | YOO  JoXo
, Jo o) IS IS YD YOO

ReLU *

Obrazek 6.9: SqueezeNet fire modul. [15]

nazyvany redukéni 1 x 1 konvolu¢ni vrstvy z fire modulu, ezpand vrstvami pak
kombinace 1 x 1 a 3 x 3 konvoluc¢nich vrstev nachézejicich se za squeeze vrstvami
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taktéz ve fire modulu. Zaroven se definuji 3 hyperparametry - sixi, €1x1 & €3x3,
kde six; je pocet kernelt konvoluce 1 X 1 ve squeeze vrstveé, ey je pocet kerneli
konvoluce 1 X 1 v expand vrstvé a esxs analogicky. Pro tyto hyperparametry musi
pii konstrukei fire modulu platit s1.1 < (e1x1 + €3x3) - tim je zajisténo, Ze squeeze
vrstva bude redukovat pocet feature map jdoucich do expand vrstvy.

Na obrazku 6.10 je priloZzena pseudo-architektura sité SqueezeNet. Aktiva¢ni funkci
v siti je ReLLU.

Vstup .
227x227x3 Fire § = s1x1
modul E1=eqx
Konvoluce Fire modul Konvoluce Es = eaxs
3x3 + 2(S) 48,192, 192 1x1
I ¢ SxHxW
Maxpool Fire modul
3x3 + 2(S) 48,192, 192
Y \ 4
Fire modul Fire modul ‘ Konvoluce ] Konvoluce ’
16, 64, 64 64, 256, 256 1x1 3x3
ExHxW EgxHxW
Fire modul Fire modul
16, 64, 64 64, 256, 256 l
Concantenation
3??;)?;(08') Dropout p=0.5
l(E1 + Eg) xHXW
Fire modul Konvoluce
32,128, 128 1x1
Fire modul Global average
32,128, 128 pool
Maxpool
3x3 + 2(S) Softmax
Klasifikacni
vrstva

Obrazek 6.10: Pseudo-architektura sité SqueezeNet.

6.1.6 DarkNet19

DarkNet19[28] je Konvolu¢ni neuronova sit uvedena v roce 2016 a pouzivana v tech-
nologii YOLOv2 - technologie rozpoznavajici objekty v realném case. Z tohoto du-
vodu je jeji predni vlastnosti rychla konvergence a nizky pocet vypocetnich operaci
k zpracovani vstupniho obrazu.

DarkNet19 pfevazné vyuziva 3 x 3 konvoluc¢ni vrstvy a zdvojnasobuje pocet fea-
ture map po kazdé pooling vrstvé. Déle navazanim na ¢lanek Network in Network
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[23| vyuziva jako posledni pooling vrstvu Global average pool (z diivodu lokalizace
objektt v obraze, coz je jedna z funkci YOLOwv2 technologie). Podobné jako pred-
chozi zminéné sité, i DarkNet19 vyuziva redukéni 1 x 1 konvoluce pied konvolucemi
3 x 3. V neposledni fadé implementuje batch normalizaci, ktera zajistuje stabilizaci
tréninku, zrychleni konvergence a regularizaci modelu.

Sit obsahuje 5 max-pooling vrstev a, jak jiz ndzev napovida, 19 konvolu¢nich vrstev.
Pseudo-architektura DarkNetul9 je pfilozena na obrazku 6.11, pficemz jsou v ni
opomenuty ReLLU aktivac¢ni funkce.

Pro testovani této sité bude mezi GAP a Softmax vrstvu pridana vrstva plné propo-
jené, a to z divodu nekompatibilniho poc¢tu feature map a klasifika¢nich kategorii

(viz sekce 4.3).

Vstup
224x224x3
Konvoluce

3x3x32
Maxpool
2x2 + 2(S)
Konvoluce
3x3x64
Maxpool
2x2 + 2(S)
Konvoluce
3x3x128
Konvoluce
1x1x64

Konvoluce
3x3x128
Maxpool

2x2 + 2(S)

Konvoluce
3x3x256

Konvoluce
1x1x128

Konvoluce
3x3x256

Maxpool
2x2 + 2(S)

Obrazek 6.11: Pseudo-architektura sité DarkNet19.
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6.2 Vlastni CNN architektury

V této sekci budou popsany vlastni architektury CNN, které budou pfedmétem
testovani. Architektury jsou rozdélené do dvou kategorii - zédkladni, které slouzi jako
podklad k optimalizaci hyperparametrii a dale komplexni, pfesnéji residual-inception
CNN, na kterych nebude optimalizace hyperparametrii provadéna. Timto zptsobem
bude umoznéno porovnat dvé metody piistupt, a sice ptistup dikladné optimalizace
parametri a pristup konstrukce komplexnich architektur.

6.2.1 Zakladni CNN

Zékladnimi CNN jsou mysleny architektury nékolika konvoluc¢nich vrstev stiidajici
se s poolingovymi vrstvami a navic neobsahuje rozvétveni. Takovymto architektu-
ram se nékdy tika plain CNN. Cilem bude postupnou optimalizaci hyperparametru
najit takovou architekturu, ktera bude na mnou vytvoirenym datasetem dosahovat
nejlepsich vysledki.

Slovem optimalizace je mySlena optimalizace Caste¢nd imérnd mym vypocetnim
kapacitam. Zfejmé nelze prozkoumat cely prostor zminénym hyperparametri. Pii-
kladem uvazme, ze kazdy zkoumany hyperparametr budeme optimalizovat pro 10
hodnot, potom dostavame miliardy tréninki, které by bylo nutné provést. 7 to-
hoto duvodu budou zkouméany jen vybrané hodnoty parametri a jejich optimalizace
bude rozdélena na nékolik experimenti. Postupnym vyhodnocovanim hyperparame-
tru bude dosazeno jejich ¢astecné optimalizace. Neni vSak vylouceno, Ze existuje
kombinace hyperparametrii, pro néz nebyl trénink proveden, a které by dosahovaly
lepsich vysledkii. Prezentované zavéry tak nelze povazovat za optimalizaci v pravém
slova smyslu, a¢ to bude optimalizaci nazyvano. Vysledky slouzi spiSe jako predstava
o obecnych pravidlech a zakonitostech pii urcovani hyperparametri.

Pro sekven¢ni spousténi tréninku siti riznych hyperparametru architektur byl vy-
uzit Matlab Fzperiment Manager. Celkem bylo provedeno 291 tréninkd v ramci 7
experimentli. Kazdy experiment vychazel z jednéch tréninkovych parametrii, témi
jsou:

e Architektura obsahujici vstupni vrstvu, ur¢ity pocet konvolu¢nich modula se-
stavenych z konvolu¢ni vrstvy, aktiva¢ni funkce a maxpooling vrstvy, za kte-
rymi se nachazi softmax vrstva, plné propojena vrstva a klasifika¢ni vrstva.
Konvoluéni vrstvy v jednotlivych konvoluénich modulech (KM) obsahuji po-
stupné kernely velikosti:

— KM1 -3 x 3.
— KM2 -3 x3
— KM3 -5x5
— KM4 -7x7
— KM5 - 11 x 11
— KM6 -3 x3
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e Identicky tréninkovy, testovaci a valida¢ni dataset v poméru 80 : 10 : 10.
e Velikosti vstupu — 256 x 256 x 3.

e Optimaliza¢ni metoda — Adam.

e Aktiva¢ni funkce — ReLU.

e Learning rate — 0,001.

e Parametr Lo regularizace — 0,0001.

e Normalizacni technika — Batch normalizace aplikovana po kazdé konvolucéni
vrstve.

o Velikost mini batche — 128.

e Zastavovaci kritéria — 100 epoch nebo 30 souvisle neklesajicich validac¢nich
chyb, pri¢emz validace se provadi po kazdych 50 iteracich.

e Exekucni prostiedi — jedina grafickd karta NVIDIA GTX A5500 Mobile.

V jednotlivych experimentech byly vzdy nékteré z téchto parametri modifikovany.
Zménami oproti poc¢atec¢nim parametrim pro kazdy experiment jsou:

e Experiment 1 — celkem 90 tréninki.

— Pocet konvolu¢nich modulu v rozmezi 2 az 6.

— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvoluc¢ni vrstvé — zadné; LRN norma-
lizace; Batch normalizace.

— Plné propojené vrstvy v poc¢tu 1 az 3.

— Variabilni learning rate modifikovan faktorem 1 (konstantni learning rate)
nebo 0,5 (déle faktor poklesu) po kazdych 10 epochéach (déle frekvence
poklesu).

e Experiment 2 — celkem 24 trénink.

— Pocet konvolu¢nich moduli — 5; 6.
— Dropout vrstva — zadna; za plné propojenou vrstvou.
— Parametr dropout vrstvy — 0,5
— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvolu¢ni vrstvé — Batch normalizace.
— Variabiln{ learning rate
x Faktor poklesu — 0,3;0,5;0,7.
x Fekvence poklesu — 5; 10.

e Experiment 3 — celkem 12 trénink.

81



— Pocet konvolu¢nich modulu — 6.

— Dropout vrstva — zadn4; po kazdé konvoluéni vrstvé a zaroven po plné
propojené vrstve.

— Parametr dropout vrstev — 0,3;0,5;0,7.
— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvolu¢ni vrstvé — Batch normalizace.
— Velikost mini batche — 64; 128.

e Experiment 4 — celkem 12 tréninku.

— Pocet konvolu¢nich modulii — 6.

— Optimaliza¢ni metody — SGDM; RMSprop, ADAM.

— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvolu¢ni vrstvé — Batch normalizace.
— Velikosti vstupu — 64 x 64 x 3; 128 x 128 x 3; 256 x 256 x 3; 320 x 320 x 3;.

e Experiment 5 — celkem 45 tréninki.

— Pocet konvolu¢nich moduli — 6.
— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvoluéni vrstvé — Batch normalizace.
— Variabiln{ learning rate

x Learning rate — 0,01;0,001; 0,0001.

x Faktor poklesu — 0,3;0,5;0,7;0,9; 1.

x Frekvence poklesu — 5; 10; 20.

e Experiment 6 — celkem 12 tréninki.

— Pocet konvolu¢nich moduli — 6.
— Parametr Ly regularizace — 0,1;0,01;0,001; 0,0001.
— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvolu¢ni vrstvé — Batch normalizace.

— Aktiva¢ni funkce — ReLU; tanh; sigmoid.
¢ Experiment 7 — celkem 96 tréninkiu.

— Pocet konvolu¢nich moduli — 6.
— Normaliza¢ni techniky po kazdé konvolu¢ni vrstvé — Batch normalizace.

— Velikosti kernelti konvoluénich vrstev v jednotlivych konvolu¢nich modu-
lech (KM)

x KM1 -3 x3; 5 x5.

x* KM2 -3 x3;7xT7.

x* KM3 -3 x3;7xT.

x* KM4 -3 x3;7xT7.

x* KM -3 x3; 7x7; 11 x 11.

x* KM6 — 3 x 3; 11 x 11.
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6.2.2 Inception rezidualni CNN

Komplexni architektury maji o nékolik fadu vice hyperparametri oproti zakladnim
architekturam. ProtozZe s nartustajicim poc¢tem hyperparametri roste prostor, ve kte-
rém probiha jejich omptimalizace, exponencialné, tak naroc¢nost takového problému
daleko presahuje moznosti této prace. Namisto optimalizace hyperparametrii tak
komplexni neuronové sité budou slouzit k porovnani vykonosti se zakladnimi CNN
architekturami, na kterych byla provedena castecnd optimalizace hyperparametri.

Ke zkonstruovani této komplexni sité jsem vySel z mySlenek sité GoogLeNet a Re-
sNet. Prvni zminhované vyuziva inception moduly, které kombinuji vystupy z nékolika
kernelu riznych velikosti a poolingu do jedné sady feature map. Tato metoda tak
dokéze v kazdém kroku zaznamenat prostorové strukturni jevy na ruznych velikos-
tech receptivniho pole a do jisté miry se tak vyhyba slozité optimalizaci velikosti
kerneli v jednotlivych konvolu¢nich vrstvach. Druh& zminovana vyuziva rezidualni
bloky, které maji potencial zmirnit degradaci gradientu, jez je Castou limitaci pii
konstrukei velmi hlubokych siti. Rozhodl jsem se tedy vytvorit sit kombinujici rezi-
duélni a inception bloky.

Za poslednich nékolik let bylo vydano mnoho c¢lankli zamétujicich se na sité kom-
binujici inception a rezidualni bloky. Casto citovanym c¢lankem tohoto zaméteni je
[37] prezentujici sit s nazvem Inception-ResNet-v4. Ten mimo kombinaci dvou zmi-
nénych bloki popisuje dalsi vyuzivané metody, presnéji faktorizaci vétsich konvoluci
men§imi, faktorizaci do asymetrickych konvoluci a vrstvu skalovani.

e Faktorizace vétsich konvoluci mensimi — typicky se vyuziva u kernelu velikosti
vétsi nez 3x3. Myslenka spocivd v nahrazeni jednoho vétsiho kernelu néko-
lika mensimi. Piikladem kernel velikosti 5 X 5 1ze aproximovat dvéma kernely
velikosti 3 x 3 a soucasné snizit vypocetni naro¢nost priblizné o tretinu.

e Faktorizace do asymetrickych konvoluci — velice jednoduSe nahrazuje jeden
kernel velikosti S x S dvéma kernely o velikostech 1 x S a .S x 1, pfi¢emz se
opét snizuje vypocetni naro¢nost. Piikladem konvoluce s kernely 1 x 3 a 3 x 1
je oproti jedné konvoluci s kernelem 3 x 3 opét pfiblizné o tietinu vypocetné
méné narocna.

e Vrstva skalovani — aplikaci vrstvy skalovani se vSechny hodnoty aktivace nasobi
predem urc¢enym parametrem. Autofi uvadéji, ze skalovani rezidualnich bloku
prechazi “amrti” sité, které bylo pozorovano v piipadech, kdy pocet feature
map byl vétsi jak 1000.

Vyse zminéné techniky jsem se rozhodl v siti pouzit taktéz. Nize je ptilozeno celkem
6 bloki, ze kterych je sit slozena (obrazek 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.17). Bloky
jsou tazeny tak, jak se vyskytuji v siti a rozmeéry aktivaci tak odpovidaji pouze
pro misto, kde se blok v siti nachéazi, nikoliv obecné. Vysledna pseudo-architektura
je na obrazku 6.18. Aktivacni funkci byla pouzita funkce ReLU, pied ni se navic
vZzdy nachézi Batch normaliza¢ni vrstva. Celkem ma tato sit pfiblizné 38,9 miliénu
parametri v 581 vrstvéach, 7 ¢ehoz je 173 vrstev konvoluénich. 1]
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35x35x192
Konvoluce Konvoluce Maxpool
1x1x48 ‘ 1x1x64 ‘ 3x3
1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P)
Konvoluce Konvoluce Konvoluce Konvoluce
1x1x96 5x5x64 ‘ 3x3x96 ‘ 1x1x64
1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P)

35x35x320

!

/ Konvoluce
1x1x32
1(S) same(P)

Konvoluce Konvoluce Maxpool
3x3x48 1x1x32 3x3
1(5) sams(P) 1(S) same (P) 1(S), same(P)
Konvoluce Konvoluce Konvoluce Konvoluce
3x3x64 3x3x32 1x1x32 1x1x32
1(S), same(P 1(S), same (P) 1(S), same(P) 1(S), same(P)

‘ Concatenation
35x35x160
Konvoluce

1x1x320
1(S), same(P)

Concatenation

35x35x320

Obrazek 6.12: Inception blok 1.
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1x1x256
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Konvoluce
3x3x256
1(S), same(P)
A4 Y Y
Konvoluce Konvoluce Maxpool
3x3x384 3x3x384 3x3
2(S) 2(S) 2(S)
A\ 4

‘ Concatenation

17x17x1088

Obrazek 6.14: Inception blok 2.

Obrazek 6.13: Inception rezidualni
blok 1.
17x17x1088

\4 \4
Konvoluce Konvoluce
1x1x107 1x1x128
1(S), same(P) 1(S), same(P)

\ 4 Y
Konvoluce Konvoluce
1x3x133 1x7x160
1(S), same(P) 1(S), same(P)

Y Y A 4
Konvoluce Konvoluce Konvoluce
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1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P)

4

’ Concatenation l
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Konvoluce
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1(S), same(P)

17x17x1088

Obrazek 6.15:
blok 2.
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8x8x2080
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Konvoluce
1x1x192
1(S), same(P)
Y Y
Konvoluce Maxpool
1x3x224 3x3
1(S), same(P) 1(S), same(P)
35x35x192 I
A A4 Y
Konvoluce Konvoluce Konvoluce
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1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P)
\ 4 .
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1(S), same(P) 1(S), same(P) 1(S), same(P) J
l l l 8x8x576
Konvoluce
Konvoluce Konvoluce Konvoluce Maxpool 1x1x2080
3x3x320 3x3x384 3x3x288 3x3 1(S), same(P)
2(S) 2(S) 2(S) 2(S) !
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Concatenation
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Obrazek 6.16: Inception blok 3. Obrazek 6.17: Inception rezidualni
blok 3.
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Obrazek 6.18: Pseudo-architektura inception-residual CNN.



Kapitola 7

Vysledky

7.1 Predtrénované CNN

Parametry transfer learningu.

AlexNet

Aceuracy (%)

Presnost na testovacich datech

98,00 %

Chyba na testovacich datech

0,069

Tabulka 7.1: Vysledky tréninku piedtrénované sité AlexNet.

Training Progress (03-Aug-2023 14:54:41)

0 L L L L L
0 2000 4000 6000 8000 10000
lieration
5k
4
3
b
8
5
2
1
10 20
0
] 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

Results

Validation accuracy
Training finished:
Training Time
Start time:

Elapsed time
Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:
Validation
Frequency

Other Information
Hardware resource:
Leaning rate schedule:

Leaming rate:

98.23%

Met validation criterion

03-Aug-2023 14:54:41

137 min 46 sec

26 of 100
11300 of 42600
436

43600

50 fterations.

single GPU

Piecewise

0.00025

Accuracy

Loss

Training

— -@— - Validation

Training

— -@— - Validation

Training (smoothed)

Training (smoothed)

Obrézek 7.1: Graf tréninku predtrénované sité AlexNet.
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BMW 3 4 2 1 1 9 1 7 2
Dacia Duster 090 2 1 1 2 1 1
Fiat 500 1 1 2 3 2 2
Mercedes-Benz V 1 619 2 1 4
Skoda Karoq 1 1 9 2
§ Skoda Octavia 7 1 1 14 7 6
§ Toyota Corolla| 1 2 2 1 1 1 3
VW Golf 7 and older 5 2 1 2 1 1 1 452 6
VW Golf 8 4 1 1 1 9 363

AlexNet

97.3% 99.0% 98.9% 98.9% 984% 97.8% 98.1%

93.4% 97.8%

Predicted Class

Obréazek 7.2: Matice zamén predtrénované sité AlexNet.

GoogLeNet

Aceuracy (%)

Presnost na testovacich datech

99,14 %

Chyba na testovacich datech

0,026

4.0%

0.7%

1.4%

1.3%

0.3%

3.9%

1.5%

4.0%

4.2%

Tabulka 7.2: Vysledky tréninku pfedtrénované sité GoogleNet.

Training Progress (03-Aug-2023 00:45:45)

L I
o0 2000 4000 6000 8000

|
10000

lteration
puli} o 20
0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

Obrazek 7.3: Graf tréninku pfedtrénované sité GoogleNet.
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Results

Validation accuracy:
Training finished:
Training Time

Start time:

Elapsed time
Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:
Validation
Frequency

Other Information
Hardware resource:
Leaning rate schedule:

Leaming rate:

99.21%

Met validation criterion

03-Aug-2023 00:45:45
177 min 37 sec

260f 100
11300 of 42600
436

43600

50 fterations.

single GPU

Piecewise

0.0005

Accuracy

Loss

Training

Training

Training (smoothed)

— -@— - Validation

Training (smaothed)

— -@— - Validation




BMW 3 1 8 1
Dacia Duster 088 2 2 1 1 2 2
Fiat 500 1 1 1 1 2
Mercedes-Benz V 1 622 1 1 2
Skoda Karoq 9 3 1
§ Skoda Octavia 2 1 1 1 1
§ Toyota Corolla 2 2 2 2 2
VW Golf 7 and older 1 1 1 463 5
VW Golf 8 3 1 2 373

GooglLeNet

99.1% 99.6% 99.6% 98.7% 99.9% 98.6% 99.0% 98.1% 97.6%

Predicted Class

Obrazek 7.4: Matice zamén predtrénované sité GoogleNet.

ResNet50

Aceuracy (%)

Loss

Presnost na testovacich datech

99,51 %

Chyba na testovacich datech

0,009

0.7%

0.9%

0.8%

0.8%

0.3%

0.6%

1.4%

1.7%

1.6%

Tabulka 7.3: Vysledky tréninku predtrénované sité ResNet50.

Training Progress (03-Aug-2023 21:48:13)

100~ _ane
e S 2 s

I I
o0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Iteration

o e csve )%W....-
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Iteration

Obrazek 7.5: Graf tréninku pfedtrénované sité ResNet50.
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7000

Results

Validation accuracy:
Training finished:
Training Time

Start time:

Elapsed time
Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:
Validation
Frequency

Other Information
Hardware resource:
Leaning rate schedule:

Leaming rate:

99.71%

Met validation criterion

03-Aug-2023 21:48:13
197 min 23 sec

17 of 100
7000 of 43600
436

43600

50 fterations.

single GPU

Piecewise

0.0005

Accuracy

Loss

Training

Training

Training (smoothed)

— -@— - Validation

Training (smaothed)

— -@— - Validation




BMW 3

Dacia Duster

Fiat 500
Mercedes-Benz V
Skoda Karoq
Skoda Octavia

Toyota Corolla

True Class

VW Golf 7 and older

VW Golf 8

ResNet50

1 1 2
096 2
1 1 2
00 1

1 1 1 1
1 2 1 1
3 1 1 1 463 2
1 1 1 3 373

99.0% 100.0% 99.4% 99.7% 99.9% 99.7%  99.4%

98.5%

98.7%

Predicted Class

SqueezeNet

Tabulka 7.4:

Aceuracy (%)

Presnost na testovacich datech

98,64 %

Chyba na testovacich datech

0,054

Training Progress (03-Aug-2023 18:57:38)

Obrazek 7.6: Matice zamén piedtrénované sité ResNet50.

Results

Validation accuracy:
Training finished:
Training Time

Start time:

Elapsed time
Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:
Validation
Frequency

Other Information

0.6%

0.2%

0.5%

0.1%

0.4%

0.7%

1.7%

1.6%

Vysledky tréninku piedtrénované sité SqueezeNet.

99.06%

Met validation criterion

03-Aug-2023 18:57:38

131 min 31 sec

260f 100
11100 of 43600
436

43600

50 fterations.

Hardware resource: single GPU
Learning rate schedule:  Piecewise
0 1 1 1 L L
0 2000 4000 6000 8000 10000 (T s OITES
lteration
5 £,
4 Accuracy
Training (smaothed)
2 3 Training
&l
2 — -@— - Validation
Loss
1 Training (smaothed)
B a 10 20 Sl Training
o 2000 4000 8000 8000 10000 — -@— - Validation
Iteration

Obrazek 7.7: Graf tréninku pfedtrénované sité SqueezeNet.
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BMW 3

Dacia Duster

Fiat 500
Mercedes-Benz V
Skoda Karoq
Skoda Octavia

Toyota Corolla

True Class

VW Golf 7 and older

VW Golf 8

SqueezeNet

3 2 2 1

09 1
3 4 1 2 1

4 615 2 2 4

1 94 6
4 1 1 5 4
1 2 3 2 2 1 2
2 2 1 2 463 1
2 2 1 1 1 13 359

98.2%

98.8%

99.1% 989% 99.5% 98.5%  99.0%

95.1%

98.9%

Predicted Class

1.2%

0.1%

1.4%

1.9%

0.5%

1.6%

1.8%

1.7%

5.3%

Obrazek 7.8: Matice zamén pfedtrénované sité SqueezeNet.

DarkNet19

Presnost na testovacich datech

99,63 %

Chyba na testovacich datech

0,014

Tabulka 7.5: Vysledky tréninku pfedtrénované sité DarkNet19.

Training Progress (04-Aug-2023 01:50:38)

Results

Aceuracy (%)

20

o0 1000

25

Loss

05

I
2000 3000

I 1 |
5000 6000 7000
Iteration

4000

10

8000

|
9000

20

|
10000

Validation accuracy:
Training finished:

Training Time

99.57%

Met validation criterion

Start time: 04-Aug-2023 01:50:38
Elapsed time 293 min 39 sec
Training Cycle

Epoch 25 of 100

Iteration: 10650 of 43600
Iterations per epoch: 43

Maximum iterations: 43600

Validation

Frequency 50 terations

Other Information

Hardware resource: single GPU
Leamning rate schedule: Piecewise
Learning rate: 0.00025

Accuracy
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4000 5000

Iteration

6000 7000

8000

10000

Training (smoothed)
Training
— -@— - Validation

Loss

Training (smaothed)
Training
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Obrazek 7.9: Graf tréninku pfedtrénované sité DarkNet19.
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DarkNet19
BMW 3| 675 2 ’ ‘ 1 99.6% 0.4%

Dacia Duster 100.0%

Fiat 500 ECNAT  0.3%

Mercedes-Benz V 99.7% 0.3%

100.0%

Skoda Karoq

Skoda Octavia 99.4% 0.6%

Toyota Corolla 1 99.3% 0.7%

True Class

VW Golf 7 and older 468 99.4% 0.6%

VW Golf 8 2 374 98.7% 1.3%

99.7% 99.6% 99.5% 99.4% 99.8% 99.7% 99.6% 99.6% 99.7%

0.3% 0.4% 0.5% 0.6% 0.2% 0.3% 0.4% 0.4% 0.3%
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Predicted Class
Obréazek 7.10: Matice zdmén predtrénované sité DarkNet19.

7.1.1 Komentar k vysledkiim predtrénovanych CNN

Umisténi Sit Ptesnost | Chyba | Epocha | Cas [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: Vysledky ptredtrénovanych siti.

Prvni misto na zakladé pfesnosti na testovacich datech obsadil DarkNet19, a¢ se
spiSe jedné o sdilené vitézstvi se siti ResNetb0, ktera na DarkNet19 ztraci 12 setin
tovanych siti. Je vSak zajimavé sledovat sit s 19 konvolu¢nimi vrstvami dosahovat
stejnych vysledku jako sit s vrstvami 50. Navic z grafu tréninku je jasné patrné,
ze DarkNet19 konverguje k vysledku rapidné. A¢ sit DarkNet19 dosahla nejlepsich
vysledkt az po 20 epochéach, jiz v prvni epoSe jeji pfesnost prekrocila 99 %.

7 matic zameén se také daji ucinit urcité zavéry. Nejvice chybnych predikci dosahl
VW Golf 7 a starsi, u kterého napiiklad sit SqueezeNet méla uspésnost spravné pre-
dikce pouze 95,1 %. Nepf#ili§ prekvapivé byl viz nejcastdji zaméiovan s vozem VIV
Golf 8, tedy s jeho nejnovéjsi generaci. Z tohoto pozorovani vyplyva i fakt, ze oba
vozy byly nejvice zaménovany za ostatni, presnéji VW Golf 8 byl celkem zaménén
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za jiné vozy v 2,8 % pripadu a VW Golf 7 a starsi v 1,9 % p¥ipadu. Naopak nej-
lépe predpovidanymi vozy byla Skoda Karoq s prumérnou piesnosti 99,5 % a Dacia
Duster s piesnosti 99,4 %. Uspésnost byla celkové horsi pro automobily podobného
stylu karoserie, presnéji stiedni tiida vozidel byla priumérné klasifikovana s Gspés-
nosti 98,4 % a ostatni vozy s tspésnosti 99,3 %. S jedinou vyjimkou, a tou byla
sit DarkNet19, ktera klasifikovala automobily stfedni t¥idy lehce 1épe nez ostatni,
piesnéji s uspésnosti 99,66 % pro vozy stredni t¥idy a 99,58 % pro vozy ostatni.

7.2 Optimalizace parametri zakladnich CNN

Vysledky a zavéry se vztahuji pouze na aplikaci CNN na dataset zavedeny v kapitole
5. Tabulky jsou z diivodu velikosti omezeny pouze na vybrané vysledky experimentii.

Legenda k tabulkdm vysledka 7.7 az 7.13:

e Normalizacni techniky: 0 — zadna; LRN — Local response normalization;
BN — Batch normalizace.

e KM — Konvolu¢ni moduly.
e PPV — PIné propojené vrstva.

e Dropout vrstvy: 0 — zadné; DPPV — Dropout vrstva po plné propojené vrstveé;
DKVPPV — Dropout vrstva po kazdé konvolucni vrstvé a zaroven po plné
propojené vrstve.

e PDV — Parametr dropout vrstvy/vrstev.

e () az Cg — velikost kernelii konvoluéni vrstvy v konvoluénim modulu 1 az 6.
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Experiment 1

’ Pocet KM \ Normalizace | Pocet PPV \ Faktor poklesu \ Presnost \ Chyba ‘

2 0 1 0,5 55,0 % | 1,39
2 N 1 0,5 59.9% | 1,24
9 BN 1 0,5 711% | 0,89
3 BN 1 0,5 86,7 % | 0,41
4 BN 1 0,5 89.3% | 0,29
5 BN 1 0,5 912 % | 0,27
6 0 1 0,5 85,0 % | 0,49
6 N 1 0,5 832 % | 0,33
6 BN 1 0,5 952 % | 0,15
6 0 2 0,5 658 % | 1,03
6 0 3 0,5 31% | 1,79
6 BN 1 1 943 % | 0,17

Tabulka 7.7: Vybrané vysledky experimentu 1.

Experiment 2

‘ Pocet KM ‘ Frekvence poklesu ‘ Faktor poklesu ‘ Dropout vrstva ‘ Ptesnost ‘ Chyba

6 5 0,3 DPPV 942 % | 0,17
6 20 0,3 DPPV 958 % | 0,13
6 10 0,3 0 96,6 % | 0,11
6 10 0,3 DPPV 96,8 % | 0,11
6 10 0,7 0 952 % | 0,15
6 10 0,7 DPPV 95,7 % | 0,14
6 5 0,7 0 954% | 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 921% | 0,22

Tabulka 7.8: Vybrané vysledky experimentu 2.
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Experiment 3

] Pocet KM \ Dropout vrstva \ PDV \ Velikost mini batche \ Ptesnost \ Chyba ‘

6 DPPV 0,3 64 955 % | 0,15
6 DPPV 0,5 64 95,7 % | 0,15
6 DPPV 0,7 64 04,8 % | 0,17
6 DPPV 0.5 128 955 % | 0,14
6 DKVDPPV 0,5 64 52,7 % | 1,28

Tabulka 7.9: Vybrané vysledky experimentu 3.

Experiment 4

‘ Pocet KM ‘ Optimaliza¢ni metoda | Velikost vstupu ‘ Cas tréninku [HH:MM] ‘ Presnost ‘ Chyba ‘

6 ADAM 128 x 128 1:15 86,7 % | 047
6 SGDM 128 x 128 115 83,1% | 0,56
6 RMSprop 128 x 128 1:08 86,2 % | 047
6 ADAM 256 x 256 202 96,2 % | 0.13
6 SGDM 256 x 256 2:08 94.5 % 0,19
6 RMSprop 256 x 256 2:03 95.8 % 0,15
6 ADAM 320 x 320 2:36 97.3 % 0,08
6 SGDM 320 x 320 3:24 95,6 % 0,15
6 RMSprop 320 x 320 2:44 96,4 % 0,12
6 ADAM 64 x 64 0:42 52,1 % 1,19

Tabulka 7.10: Vybrané vysledky experimentu 4.

Experiment 5

‘ Pocet KM ‘ Learning rate ‘ Frekvence poklesu | Faktor poklesu | Cas tréninku [HH:MM] ‘ Presnost ‘ 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 Ukonéeno po 5-ti hodinach tréninku.

Tabulka 7.11: Vybrané vysledky experimentu 5.
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Experiment 6

’ Pocet KM \ Aktiva¢ni funkce \ Parametr L, regularizace \ Presnost \ Chyba ‘

6 ReLU 0,0001 95,9 % | 0,14
6 ReL,U 0,001 95,5 % | 0,15
6 ReLU 0,01 93,6 % | 0,18
6 ReLU 0.1 90,0 % | 0,34
6 fanh 0,0001 014 % | 027
6 tanh 0,001 92,4 % | 0,24
6 sigmoid 0,0001 28 % | 0,25
6 sigmoid 0,001 91,8 % 0,28

Tabulka 7.12: Vybrané vysledky experimentu 6.

Experiment 7

’Poéet KM\ Ch ‘ Cy ‘ Cs ‘ Cy ‘ Cs ‘ Cs \Pf‘esnost ‘ Chyba‘
6 5x5(3x3|3x3|7x7[3x3|[11x11]| 96,7% 0,13
5X5[3x3|TxT7 | 7TxT|7Tx7[11x11| 96,6 % 0,12
5x5|3x3 | Tx7|3x3|7x7]|11x11]| 965% | 0,13
5x5[3x3[3x3[7TxT|7Tx7[11x11| 96,5% 0,12
OXDH [ 3XI|TXT|TXT|3Ix3| 3x3 96,5 % 0,11
IX3|TxT7T[3x3|3x3|7Tx7|[11x11| 941 % 0,21
3Xx3|3x3|3x3[3x3[3x3| 3Ix3 94,1 % 0,22
IX3|7TxT|3x3[3x3|7Tx7] 3x3 93,7 % 0,21
Ix3|7TxT|3x3[3x3[3x3|11x11| 933% 0,22
3X3|T7TxT7T|3x3|3x3[3x3| 3x3 93,2 % 0,23

S| | | | D | O Oy Oy

Tabulka 7.13: Vybrané vysledky experimentu 7.

7.2.1 Komentar k experimetim 1-7

V tabulce 7.7 experimentu 1 je zfejmé korelace mezi poc¢tem konvoluénich modulid a
presnosti. Rozdil mezi siti 2 a 6 konvolu¢nich modult je pii stejnych hyperparame-
trech pfiblizné 15 % bodu. V piistich experimentech tak bude primarné zkouméana
presnost siti s 6 konvolu¢nimi moduly. Déle je znatelna technika normalizace ak-
tivaci, kde mirné lepsich vysledki dosahuje batch normalizace nad LRN. Naopak
razantni pokles Gspésnosti je spojen s pridanim jedné ¢i dvou plné propojenych vrs-
tev, kde sit se tfemi plné propojenymi vrstvami dosahuje zhruba polovi¢ni ispéSnosti
oproti siti s jednou plné propojenou vrstvou. Faktor poklesu v tomto experimentu
nebyl zasadnim hyperparametrem a na zakladé vysledki nelze konstatovat, jak, a
zda vibec, ovliviiuje ispésnost tréninku. Bude tak predmétem dalsiho testovani.
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V tabulce 7.8 experimentu 2 se lze presvédcit o pozorovani z tabulky 7.7, a sice, ze
pouziti 6 konvolu¢nich modulil vykazuje stabilné lepsi vysledky. Hlavnim cilem bylo
pro tento experiment zmapovat piinos dropout vrstvy. A¢ se nejedna o presvédcéive
rozdilné vysledky, tak mohu konstatovat, ze pouziti dropout vrstvy po plné propo-
jené vrstvé konzistentné vykazovalo lehce lepsi vysledky, v pfevazném poctu pripadua
Slo o zlepSeni v ramci jednoho procentniho bodu. Faktor a frekvence poklesu jsou
stale velice tézce uchopitelné, nebot je nutno na né nahlizet jako na dvojici tzce
spjatych parametri. Nejlepsich vysledki dosahuje zpravidla nékolik rtznych kom-
binaci. V tomto experimentu dosahla nejlepsich vysledkti kombinace 10, 0,3 pro
frekvenci respektive faktor poklesu. Toto pozorovani vSak rozhodné neni obecné, z
mych zkusenosti vykazuji nejlepsich hodnot riizné kombinace téchto dvou parametru
pro rizné nastavené ostatni parametry. Mohu jen odhadovat, Zze dobrou univerzalni
hodnotou pro vétsinu parametri je kombinace 10, 0,5 pro frekvenci respektive faktor
poklesu.

Experiment 3 (Tabulka 7.9) rozsifuje pozorovani z experimentu 2 o modifikaci para-
metru dropout vrstvy. Vysledky nejsou v tomto ptripadé prilis presvédcivé. Presnéji
pro hodnoty parametru 0,3 a 0,5 byly vysledky téméi totozné a pro parametr 0,7 slo
o pokles pfiblizné jednoho procentniho bodu. Déale byl zkouman vliv velikosti mini
batche. Ani zde neslo o vyraznéjsi zmény. Typicky se rozdil v presnosti sité v zavis-
losti na velikosti mini batche pohyboval v rozmezi pul procentniho bodu a rozdil v
chybé v jednotkéich setin. Naopak velmi vyrazny pokles pfesnosti nastava pii pou-
ziti dropout vrstvy po kazdé konvolucni vrstvé, nehledé na ostatni hyperparametry
tréninky kon¢ily tspésnosti v oblasti okolo 50 %.

Experiment 4 (Tabulka 7.10) se zabyva velikosti vstupi a optimalizaénimi meto-
dami. Z vysledku je zfejmy znatelny narist presnosti se zvétsujici se velikosti vstupu.
Soucasné vSak s velikosti vstupu nartsta i celkovy cas tréninku. Z optimaliza¢nich
technik dosahuje nejlepsich hodnot algoritmus ADAM, s n4skokem nad algoritmem
RMSprop v jednotkach desetiny procentniho bodu. Vétsi pokles pfesnosti je pak
patrny u algoritmu SGDM, a to v rozmezi piiblizné dvou procentnich bodi. Navic
algoritmus SGDM konvergoval k vysledku nejpomaleji. Rozdily v rychlosti konver-
gence mezi algoritmy ADAM a RMSprop byl nepatrny.

Experiment 5 (Tabulka 7.11) se opét snazi mapovat vliv frekvence a faktoru poklesu.
Vysledky vsak svoji nekonzistentnosti koresponduji s experimentem 1 a 2. Tentokrat
jsou zkoumané parametry rozSiteny o inicializa¢ni learning rate, diky némuz lze
vysledovat alespon nékteré zavislosti. Typicky plati, Ze se snizujicim se parametrem
learning ratu je vyhodné zvysit frekvenci a faktor poklesu. Extrémem je potom
posledni Fadek tabulky, ktery znazoriuje nizké vSechny 3 zkoumané parametry, a
ktery nakonec vytstil v manualni zastaveni tohoto tréninku po 5 hodinach. Na
¢asu tréninku lze vysledovat znatelné rozdily, kde nizké hodnoty vSech 3 parametria
maji tendenci vyrazné navySovat ¢as tréninku, aniz by pfinasely zlepSeni vykonosti.
Podobné jako v pripadé experimentu 2 mohu, na zakladé testovani, pouze odhadovat,
ze dobrymi univerzdlnimi hodnotami téchto 3 parametri 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 zabyva vlivem vybéru aktiva¢nich funkci a para-
metri Ly regularizace. Zde je znatelny narist vykonosti pii pouziti ReLU namisto
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tanh a sigmoid aktiva¢nich funkeci. ReLU dosahovala v kazdém tréninku o nékolik
procentnich bodu vyssi presnost nez zbyvajici 2 funkce. Parametry Lo regularizace
vykazuji nejlepsi piesnosti pti pouziti dvou nejnizsich hodnot — 0,0001 a 0,001 — pro
vysSi hodnoty klesa tspésnost o nékolik procentnich bodii.

Experiment 7 (Tabulka 7.13) zkouma vliv velikosti kernelu jednotlivych konvolu¢nich
vrstev. Z vysledki vSak neplynou piesvédéivé zavéry. Na celkovém poctu 96 tréninki
byl rozdil mezi nejvy$si a nejnizsi presnosti piiblizné 3 procentni body. Protoze
je velice slozité cokoliv z vysledkii vypozorovat, obsahuje tabulka 5 nejlepsich a 5
nejhorsich kombinaci velikosti kernelii. Na prvnich prickach se umistili sité s velikosti
kernelu prvni konvolu¢ni vrstvy 5 x 5, naopak na poslednich piickach se jednalo o
velikosti 3 x 3, coz miize signalizovat potencidl pro vyssi vykonost siti pii pouziti
kerneltt vétsich rozmérti u prvni konvoluc¢ni vrstvy. To lze mimo jiné pozorovat i
u predtrénovanych siti - napiiklad GoogleNet i ResNet obsahuje prvni konvolué¢ni
vrstvu s velikosti kernelu 7 x 7, AlexNet kernel o velikosti 11 x 11. Druhé konvoluc¢ni
vrstva potom obsahuje typicky mensi velikost kernelt, coz je jev, ktery lze vysledovat
i z mého testovani.

Zcela nejlepsich hodnot pak doséhly 2 sité — z experimentu 4 a z experimentu 5 — a
to piesnosti 97,3 %.

7.3 Inception rezidualni CNN

Presnost na testovacich datech | 99,76 %
Chyba na testovacich datech 0,009

Tabulka 7.14: Vysledky tréninku mé inception rezidualni architektury.

Training Progress (11-Jun-2023 18:52:34)

Results

Validation accuracy 98.23%

Training finished: Stopped manually
Training Time

Start time: 11-Jun-2023 18:52:34
Elapsed time 177 min 32 sec
Training Cycle

Epoch 507100

Iteration: 4308 of 87300
Iterations per epoch: 873

Maximum iterations: 87300

Validation

Frequency 50 terations
Other Information

Hardware resource: single GPU

Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 | Epoch4 Epoch 5 Leaming rate schedule:  Piecewise
0

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 Leaning rate 0.001
teration

Accuracy

Training (smoothed)
@

g 2 Training

3

— -@— - Validation

Loss

Training (smoothed)

o[Epoch 1 ‘ S0 s, PRI Esachd & Eooch oo Training

(] 500 1000 1500 2000 250 3000 ) 3500 4000 — -@— - Validation
Iteration

Obrazek 7.11: Graf prvniho tréninku mé inception rezidualni architektury.
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True Class

Training Progress (11-Jun-2023 23:07:18)

Accuracy (%)

Epoch 1 EPoch 2 Epth 3 Epoch 4 Epoch 5
0

Epoch 6

Epoch 7 | Epoch 8

0 1000 2000 3000 4000
Iteration

E

5000

6000

Epoch o

o T " 2000 3000 4000
Heration

5000

6000

7000

7000

Results

Validation accuracy
Training finished:
Training Time
Start time:

Elapsed time
Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch
Maximum iterations
Validation
Frequency

Other Information
Hardware resource:
Leamning rate schedule:

Leamning rate:

99.76%

Met validation criterion

11-Jun-2023 23:07:18
284 min 48 sec

9 of 100

7000 0f 87300
873

87300

50 fterations.

Single GPU

Piecewise

13437e-05

Accuracy

Loss

Training

Training

Training (smaothed)

— -@— - Validation

Training (smoothed)

— -@— - Validation

Obrazek 7.12: Graf druhého tréninku mé inception rezidualni architektury.

Inception Residual Net

BMW 3

1

Dacia Duster 09 1

Fiat 500 1

Mercedes-Benz V 626

Skoda Karoq 0

Skoda Octavia 1 2

Toyota Corolla 1 2

VW Golf 7 and older 2 1

466

VW Golf 8 1 1

377

99.7% 99.9% 99.7%  99.8%

99.6%

100.0% 100.0%

100.0%
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99.9%

99.9%
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99.8%

100.0%

99.7%

99.6%

98.9%

99.5%

0.1%

0.1%

0.1%

0.2%

0.3%

0.4%

1.1%

0.5%

Obrazek 7.13: Matice zdmén mé inception rezidualni architektury.
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Tato inception rezidualni sit dosdhla velice dobrych vysledki. Po druhém tréninku
se snizenym learning ratem na hodnotu 0,0001 dosahla tspéSnosti na testovacich
datech 99,76 %, coz je vyssi hodnota nez u vSech testovanych piedtrénovanych siti.
Chybu méla tato sit identickou se siti ResNet50, a to 0,009. Nutno ale dodat, 7e
predtrénované sité byly trénovany pouze jednou a s fixnimi hyperparametry. Velmi
zajimavy je fakt, Ze tato sit zcela nejlépe klasifikovala vozy, které predtrénované sité




klasifikovaly nejhtute, a sice vozy Toyota Corolla, VW Golf 7 a starsi a VW Golf 8,
které byly klasifikovany s presnosti 100 %. Naopak podobné jako u predtrénovanych
siti byl viiz VW Golf 7 a starsi nejvice zaménovan za jiné, piesnéji v 1,1 % pripada.
Sit se také v porovnani s predtrénovanymi ucila nejdéle - v prvnim tréninku po 177
minutach nedosihla ani 6-té epochy a v druhém tréninku trvalo 8 epoch 284 minut.

7.4 Dalsi testovani a komentare

V sekei 5.10 bylo uvedeno, zZe se v datasetu nachazi zamérné rozdélené kategorie VIV
Golf 8§ a VW Golf 7 a starsi. Jedna se tedy o stejny viz jinych generaci. V sekei
7.1.1 bylo pozorovano, ze nejvice chybnych predikci se vyskytovalo pravé mezi témito
dvéma kategoriemi, coz potvrzuje intuitivni predpoklad. Nabizi se tak otazka, zda
budou sité lépe klasifikovat, pokud budou zminéné dvé kategorie spojené v jednu.
Pro toto srovnani bude vyuzita sit GoogLeNet, vysledky se nachazeji v tabulce 7.15
a na obrazcich 7.14 a 7.15.

Presnost na testovacich datech | 99,42 %
Chyba na testovacich datech 0,024

Tabulka 7.15: Vysledky tréninku predtrénované sité GoogleNet s modifikovanym
datasetem.

Training Progress (05-Aug-2023 20:17:25)

Results

Validation accuracy 99.47%

Training finished: Met validation criterion
Training Time

Start time: 05-Aug-2023 20:17:25
Elapsed time 180 min 25 sec
Training Cycle

Epoch 26 of 100

Iteration: 11150 of 43600
Iterations per epoch: 43

Maximum iterations: 43600

Validation

Frequency 50 terations

Other Information

Hardware resource: single GPU

Learning rate schedule:  Piecewise
1 1 1 |

0 2000 4000 6000 8000 10000 LTy LB

lteratien

Accuracy

3 Training (smoothed)

Training
2 — -@— - Validation

Loss

Training (smoothed)

. 10 20 o Training

(] 2000 4000 6000 8000 ; 10000 — -@— - Validation
Iteration

Obréazek 7.14: Graf tréninku pfedtrénované sité GoogleNet s modifikovanym data-
setem.
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GooglLeNet VW Golf all
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Fiat 500 2 1 1 1 4 1.1%

Mercedes-Benz V 1 1 622 2 1 0.8%

P Skoda Karoq 1 1 9 5 1 0.6%

§ Skoda Octavia 3 1 2 1 2 1.0%
=}

F Toyota Corolla 2 1 1 2 2 1.1%
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Obréazek 7.15: Matice zdmén predtrénované sité GoogleNet s modifikovanym data-
setem.

Sit vskutku dosahla lepSich vysledki, presnéji uspésnosti 99,42 % oproti 99,14 %
a chyby 0,024 oproti 0,026. Pfesnost predikce rozdélenych kategorii byla 98,1 %
respektive 97,6 %, zatimco presnost predikce slouc¢ené kategorie je 98,8 %.

Vsimnéme si, ze sit nespravné klasifikovala 10 obrazki vozu VW Golf jako auto-
mobily jiné. Zkusil jsem si tedy nechat vykreslit 9 z téchto $patné klasifikovanych
obrazku (viz obrazek 7.16).
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Predikce VW Golf, skuteéné Fiat 500 Predikce VW Golf, skuteéné Fiat 500

Predikce VW Golf, skuteéné Fiat 500

Predikce VW Golf, skuteéné Fiat 500 Predikce VW Golf, skuteéné M-B V

Predikce VW Golf, skuteéné Skoda Karoq
whssLs]

Predikce VW Golf, skuteéné Toyota Corolla

Obrézek 7.16: Chybné klasifikované obrazky.

7 obrazku vSak neni zjevné, pro¢ byly siti klasifikovany jako VW Golf. U ¢tyt z nich
by se dalo spekulovat, ze jsou az ptilis sirokotihlé a jejich konverze na velikost 224 x
224 zpiusobi silné distorze v obraze. U ostatnich 6 vSak osobné nevidim podobnosti
s vozem VW Golf, coz jen doklada, jak obtizné je pochopit, jaké jevy konvoluce v
obraze zachytavaji.

Dale jsem zkusil na siti otestovat 8 vlastnich fotek, které nejsou dostupné on-line, a
tak nemohli byt soucéasti datasetu. jedna se o 4 fotky vozu BMW & a 4 fotky vozu
Mercedes-Benz V (ukazky na obrazcich 7.17, 7.18, 7.19, 7.20).

Obrazek 7.17: Vlastni snimek 1 - Obrazek 7.18: Vlastni snimek 2 -
BMW 8. BMW 3.
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Obrazek 7.19: Vlastni snimek 3 - Obrazek 7.20: Vlastni snimek 4 -
Mercedes-Benz V. Mercedes-Benz V.

Fotky jsem klasifikoval inception rezidudlni siti. VSech osm fotek bylo klasifikovano
spravné, navic s velmi vysokou pravdépodobnosti. Na obrazku 7.21 piikladam ta-
bulku pravdépodobnosti, se kterymi sit jednotlivé obrazky klasifikovala. Z tabulky
vyplyva, ze klasifikaci si bylo sit “jista”, nebot pravdépodobnosti pro ostatni kategorie
jsou velmi blizké 0.

Predikce
BMW 3 Dacia Duster Fiat 500 Mercedes-Benz V Skoda Karoq Skoda Octavia Toyota Corolla | VW Golf 7 a starsi VW Golf 8
s BMW 3 1,0000E+00! 1,7003E-07| 5,5722E-09 2,3898E-11 1,6528E-11 5,5526E-08 1,3953E-09 2,1303E-13 2,5167E-12
: BMW 3 9,9994E-01 5,6518E-08 1,3053E-08 8,7907E-08 8,7616E-08 5,5284E-05 5,4471E-08 1,8607E-07 4,4573E-07
t BMW 3 1,0000E+00! 6,8415E-08 5,0928E-09 1,7665E-08. 4,3989E-10 4,2470E-08 1,8621E-07 1,9064E-08 3,2748E-09
€ BMW 3 9,9999E-01 7,6146E-06 1,7036E-09 9,0398E-10 6,2095E-11 4,2972E-08 3,8382E-06 9,7485E-12 4,6514E-09
¢ Mercedes-Benz V 9,3525E-07 1,1111E-07| 1,7472E-05 9,9998E-01 1,7488E-06 2,1431E-06 1,7982E-07 5,8592E-07 1,0697E-07
2 Mercedes-Benz V 9,0204E-11 4,6156E-12 3,0123E-13 1,0000E+00 7,7253E-12 5,4889E-12 5,1272E-12 1,0007E-12 1,1021E-11
s | Mercedes-Benz V 9,3525E-07 1,1111E-07 1,7472E-05 9,9998E-01 1,7488E-06 2,1431E-06 1,7982E-07 5,8592E-07 1,0697E-07
t | Mercedes-Benz v 3,2979E-14 1,0042E-13 2,1967E-09 1,0000E+00 5,8531E-12 2,6458E-13 4,9271E-14 2,7852E-12 2,1878E-14

Obrazek 7.21: Tabulka pravdépodobnosti klasifikace vlastnich obrazki.

V neposledni fadé zbyva zodpovédét otazku nastolenou v sekci 6.2, a sice, zda je
pro podobné problémy vyhodnéjsi pristup uziti zdkladnich architektur s optimali-
zaci hyperparametriu ¢i uziti komplexnich architektur s hyperparametry nastaveny
na néjaké vseobecné doporucované hodnoty. Z mého testovani vyplyva, Ze vhodné;j-
Sim je druhy uvedeny ptistup. Nejenze zastupce mé komplexni architektury dosahl
piesnosti 99,76 % a chyby 0,009 oproti nejlepsimu zastupci zakladnich architektur
97,3 % a chyby 0,08, ale navic je optimalizace hyperparametri velmi zdlouhavym
procesem. éisty ¢as vSech 291 tréninki trval, s moji vypocetni kapacitou, okolo 600
hodin, tedy okolo 25 dnti. Na druhou stranu zdaleka nebyla prozkoumana velké ¢ast
prostoru hyperparametri, a je tak pravdépodobné, Ze pii zevrubnéjsi optimalizaci
by bylo dosazeno lepsich vysledki. Z experimenti navic zcela jisté vyplyva silna
kladné korelace mezi presnosti klasifikace a po¢tem konvoluc¢nich vrstev. Je tak ve-
lice pravdépodobné, ze pouzitim vice jak 6-ti konvolu¢nich vrstev by se jednoduse
presnost zakladnich architektur zlepsila. Jinymi slovy, vypocetni zdroje byly casto
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neefektivné uzity na prizkum hyperparametri, které nepiilis ovliviiuji celkovou pres-
nost sité. Vhodnéjsim zacilenim vypocetnich zdroji se d4 predpokladat vyraznéjsi
zlepSeni vysledkii.
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JAaveér

Zavérem mohu konstatovat, 7ze cil prace byl splnén. Byla zevrubné prostudovina
teorie neuronovych a konvolu¢nich neuronovych siti. Déle byl peclivé vybran vytah
z teorie a zpracovan prvni poloviné prace. Vytah byl vybran primarné s ohledem
na teorii pouzitou v praktické c¢asti prace. Cilem teoretické ¢asti bylo nabidnout
prehlednou, dplnou, dobie popsanou a jednoduse pochopitelnou teorii neuronovych
sitich tak, aby prace mohla slouzit jako uc¢ebni pomiicka. Z tohoto divod byla velka
¢ast vénovana piikladim a komentaitum, aniz by byly opomenuty matematické de-
finice. Dukazy definic byly pouzity pouze tam, kde vyznamné pfispély k pochopeni
celé tématiky.

V dalsi c¢asti byla popsédna tvorba datasetu. Pies veskeré pocatecni pochybnosti
byl vytvoren dataset o vyssich jednotkach tisicti snimkt pro kazdou kategorii. Po-
psané byly celkem 4 webscrapingové metody, které umoznili takové mnozstvi snimku
jedné kategorie obstarat. Dale byly popsany tspésné metody a techniky eliminace
chybnych ¢i nechténych snimki. Témito metodami byla vyznamné zkracena doba
manualni kontroly jednotlivych obrazki.

6-ta kapitola byla vénovana popisu architektur pouzitych konvolu¢nich neuronovych
siti. Dikladné popsany a srovnany byly predtrénované sité. Cerpal jsem pouze z ori-
ginalnich ¢lanku a vzdy se snazil poukazat a komentovat techniky, které jsou v sitich
pouzity a pro¢. Druhé ¢ast této kapitoly se vénuje popisu vlastnich architektur. Krom
vSech provedenych experimenti je popsana motivace, pouzité vrstvy a samotné ar-
chitektura inception rezidudlni konvolu¢ni neuronové sité. VSechny architektury siti
jsou jednotnym stylem ilustrovany, coz vyrazné prispiva celkové prehlednosti.

V posledni kapitole jsou prezentovany vysledky. Byly porovnany vSechny aspekty
tréninku pfedtrénovanych siti. Komentovana byla nejen pfesnost a chybovost siti,
ale i ¢asova narocnost, rychlost konvergence, tispéSnost predikce v ramci jednotli-
vych kategorii. Popis byl vzdy podpofen pfehlednymi grafy a maticemi zamén. Dale
byly komentovany vysledky experimenti optimalizaci hyperparametri zakladnich
CNN. Bylo dosazeno ¢aste¢ného zmapovani prostoru hyperparametri a zjistén vliv
jednotlivych hyperparametru na vykonost sité. Dalsi ¢ast této kapitoly je vénovana
inception rezidudlni siti. Za uspéch povazuji vysokou piesnost klasifikace, kterou
tato sit dosdhla. V neposledni fadé bylo prezentovano nékolik mensich pozorovani
praktického charakteru, které poméahaji dokreslovat obrazek o celkové vykonnosti
konovlu¢nich neuronovych siti.

Prace nabizi velké mnozstvi rozsifeni. Atraktivnim tématem jsou rekurentni nebo
mélké neuronové sité, které se stavaji stale popularnéjsi. Dale by bylo zajimavé
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aplikovat statistické a heuristické metody v ramci optimalizace hyperparametri siti.
V neposledni tadé je tu také velky prostor k zdokonaleni a automatizaci tvorby
datasetu.

Touto praci jsem pievazné splnil tikol sAm pro sebe — prostudoval jsem teorii neu-
ronovych siti, ziskal jsem znalosti o jejich funkci a tvorbé jejich architektur. Osvojil
jsem si pouzivani CNN v programu MATLAB a naudil se srovnéavat jejich vykon-
nost. Oblast neuronovych siti mé vdék této praci nadchla a rad bych se ji vénoval i
nadéle, a to at uz v akademickém nebo komerénim prostiedi.
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