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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva vyzkumem technologii, vyuzivajicich metod hlubokého
uceni, vyuzitelnych pfi zpracovavani obrazovych dat. Konkrétnim zamérenim prace je
zhodnotit vhodnost a efektivnost hlubokého uceni pri porovnavani dvou vstupnich ob-
razovych dat. Prvni — teoretickd — ¢ast zahrnuje Gvod do problematiky neuronovych
siti a hlubokého uceni. Obsahuje popis dostupnych moznosti a jejich vyhody a principy,
vhodné pri zpracovani obrazovych dat. Druhd — praktickd — Cast prace obsahuje navrh
vhodného modelu siamskych siti pro feSeni problému problematiky porovnavani dvou
vstupnich obrazii a vyhodnoceni jejich podobnosti. Vystupem je zhodnoceni nékolika
moznych konfiguraci modelu a vyzdvihnuti parametri modelu s nejlepsimi vysledky.
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ABSTRACT

This master ’s thesis deals with the reseach of technologies using deep learning method,
being able to use when processing image data. Specific focus of the work is to evaluate
the suitability and effectiveness of deep learning when comparing two image input data.
The first — theoretical — part consists of the introduction to neural networks and deep
learning. Also, it contains a description of available methods, their benefits and principles,
used for processing image data. The second - practical - part of the thesis contains a
proposal a appropriate model of Siamese networks to solve the problem of comparing
two input image data and evaluating their similarity. The output of this work is an
evaluation of several possible model configurations and highlighting the best-performing
model parameters.
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UVOD

V dnesni dobé multimedialniho rozmachu lze najit obrazova data v obrovském mnoz-
stvi odvétvi. Existence a postupné nartstani objemu obrazovych databéazi otevird
mnoho novych moznosti ve zpracovani, ¢i jiném vyuziti téchto dat. V nékterych pfi-
padech 1ze aplikaci novych metod docilit zjednoduseni jiz existujicich postup, jindy

se vSak miuze prakticky jednat o nutnost, napriklad z hlediska bezpecnostniho.

Jako priklad vyuziti existujicich databazi obrazovych dat lze uvést porovnani
a uréeni{ miry podobnosti obrazil, kterym se zabyva tato diplomové prace. Udaje
o podobnosti obrazii je mozné vyzadovat z mnoha divodi. Jednim z vyznamnych
vyuziti je vyhodnoceni podobnosti dvou fotografii ¢lovéka a urceni, zda se miize
jednat o stejnou osobu. Tento postup lze vyuzit napriklad pri identifikaci osoby,
zachycené bezpecnostnim systémem, at uz se jedné o osobu hledanou, ¢i opravnénou
ke vstupu do chranénych objekt. Diivodi k aplikaci téchto metod je samoziejmé

nezmérné mnozstvi a obzory vyuziti jsou témétr v nedohlednu.

Obrazové databaze vsak disponuji jednou parazitni vlastnosti, ktera je na prvni
pohled zfejma - jedna se o obrovské mnozstvi dat. Zpracovani téchto dat je i z hle-
diska struktury obrazu velmi narocné a prakticky nelze tesit jinak, nez za pomoci

modernich vypocetnich technologii.

Pokud uvazujeme porovnani dvou obrazi, lze si predstavit jednoduchy algorit-
mus, ktery porovna jednotlivé pixely a na zakladé poctu shodnych vyhodnoti po-
dobnost. Timto pristupem vsak nedosdhneme jisté modularity systému. Fotografie
jedné osoby v jiném prostfedi a pri jiném nasviceni by byly povazovany za zcela

rozdilné.

Je tedy nutné vytvorit metodu s jistou adaptovatelnosti. Klicem k tomu miize byt

vyuziti tzv. ,Hlubokého uceni* za pomoci neuronovych siti a konvolu¢nich vrstev.

V teoretické ¢asti prace se lze seznamit s vlastnostmi obrazu, zejména témi, které
jsou vyuzitelné pro metody urc¢eni podobnosti. Nasleduje popis hlubokého uceni, jeho
principy a vyuziti v Sirokém spektru oborti. Zakonceni této ¢asti je vénovano popisu
a rozboru existujicich metod, podle nichz lze obrazy porovnavat.

vvvvvv

7 vysledkti budou urceny zavéry o vhodnosti metody k porovnani obrazu a aspekty,

ovliviiujici jeji tispésnost.
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1 OBRAZ

Jednémi z prvnich obrazi, vytvorenymi ¢lovékem, jsou bezesporu nasténné malby
praclovéka. Historie tohoto uméni saha do ddvné minulosti lidstva. V Evropé se
malby vyskytovaly jiz okolo 12,000 - 17,000 let pfed nasim letopoctem v oblasti jes-
kynniho komplexu Altamira nedaleko Pyreneji na tizem{ dnesnfho Spanélska. Malby

nalezené na izemi dnesni Francie dokonce dosahuji stari az 30,000 let[1].

Za velky milnik smérem k digitalni reprezentaci obrazu se da povazovat vznik
prvnich fotografii, datujici se do 19. stoleti. Francouzsky vynalezce Joseph Nicéphore
Niépce pomoci profesionalné zhotoveného zatizeni zachytil roku 1826 vyhled z okna
své pracovny na cinovou desku s petrolejovym roztokem asfaltu[d]. Zajimavosti je,

ze Niépceho k vyzkumu vedl mimo jiné i nedostatek uméleckych vioh[8].

Tato prace se vsak zabyva ponékud modernéjsi reprezentaci obrazu — digitalni.
Rozmach tohoto typu zpracovani obrazu nastal s prichodem digitalnich pocitacii,
schopnych data zpracovavat. Nutnost reprezentace obrazovych dat v paméti za-
zachycovala obraz v analogové podobé. Takto pofizena data by bylo nutné pred
zpracovanim digitalizovat. Od roku 1990 jsou vsak Siroké vefejnosti jiz dostupné

digitélni fotoaparaty[10], které fotografie v digitalni podobé jiz pofizuji.

Ackoliv se zpocaku jednalo o vysadu specialistii, disponujicich dostatecné vykon-
nym vypocetnim strojem[2], postupem ¢asu se zpracovani digitalnich obrazovych dat
stalo dostupné i Sirsimu okruhu uzivatelti. To predevsim diky rozmachu vypocetni

techniky v poslednich letech.

1.1 Obraz - struktura

Digitalni obraz je ve své podstaté c¢iselnd reprezentace obrazovych informaci do
paméti zarizeni, které data zpracovava. Tato reprezentace v pocitacové grafice mize
byt realizovana dvéma zpusoby:

+ Vektorova grafika

+ Rastrové obrazy

1.1.1 Vektorova grafika

Obraz je reprezentovan zdrojovym kodem, popisujicim zdkladni atvary, které jsou
matematicky definovany[3]. Mezi né patii napriklad body, pfimky, ¢i kiivky. Vy-

sledna podoba obrazu je nasledné tvorena vykreslenim danych objekti. To ma za
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disledek prakticky neomezenou skalovatelnost priblizeni, ¢i oddaleni obrazu. P1i li-
bovolné mirte priblizeni objekty obrazu vektorové grafiky disponuji hladkymi okraji

a nedochézi k degradaci kvality obrazu[L1].

Obr. 1.1: Vektorova grafika - kompletni obraz

Na néasledujicim obrazu je mozné vidét kvalitu zobrazeni dolniho konce pismena

V* ze slova ,,.Vektorova®, uvedeném na zdrojovém obraze. Je ziejmé, ze i pri takto
7 byl ) )

vysokém priblizeni nevznikaji tzv. ,zubaté hrany“ a to ani na ostrych hranach ob-

jektu.

Obr. 1.2: Priblizeni na pismeno ,,V*

Tyto vlastnosti predurcuji vektorovou grafiku naptiklad pro tvorbu schémat, ¢i

diagramii. Nezastupitelnou roli ma také v oblasti poc¢itacové sazby a tvorbé ilustraci.

vvvvvv

Vv

protoze se zdrojovy kéd stane velmi rozsahlym pro zpracovani.[11]

14



1.1.2 Rastrové obrazy

Struktura rastrovych obrazki sestava z jednotlivych bodi, nazyvanych , Pixely“[3].
V zavislosti na rozliseni je v obrazu pfesné dany pocet pixellt na vysku a na sitku.
Jeden obrazovy pixel je reprezentovan pfedem uréenym poctem biti a je to nejmensi
jednotka, na kterou lze rastrovy obraz rozdélit.

Na prvni pohled nelze zpravidla rastrovy obraz od vektorové grafiky odlisit (viz
ukédzka vektorové grafiky [L.1)).

Rastrova
grafika

Obr. 1.3: Rastrova grafika - ukazkovy obraz

Pokud ale rastrovy obraz dostatecné priblizime, mizeme sledovat jeho strukturu.
Na nasledujicim obrazku je zobrazen stired pismena ,R* ze slova ,Rastrova® na pt-

vodnim obrazu. Na hranach objektu lze jasné pozorovat rozklad na jednotlivé pixely

Vv

noté priblizeni obrazu jsme schopni strukturu pixelt sledovat obrazech s libovolné

vysokym rozliSenim.

Obr. 1.4: Struktura rastrového obrazu
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Zminéna vlastnost (viditelny rozklad obrazu na jeho strukturu) se muze zdat
jako nevyhoda, avsak prinasi mnoho moznosti pro manipulaci s obrazem. Jednotlivé
vlastnosti pixelil jsou reprezentovany ¢iselnou hodnotou. Jedna se o:

e Jas

e Barvu
kazdého jednoho pixelu. Tyto hodnoty lze jednoduse upravovat a tim ovliviiovat
vlastnosti celého obrazu. Mohou sse také vyuzit k mnoha dalsim operacim, naptiklad

k porovnani hodnot na pribuzném obrazu a tim zjistit miru rozdilnosti.

Existuje vice druhii reprezentace obrazli. Mezi nejvyznamnéjsi rezimy patii RGB,
RGBA a YCbCr. Jednotlivé modely se lisi svymi zakladnimi barvami a vlastnostmi.
Kazdy z modelti ma urcity zptisob, jak reprezentovat presnou hodnotu barvy kazdého

pixelu v obrazu.

« RGB - Zkratka modelu vyjadiuje anglicka slova Red-Green-Blue, coz v pre-
kladu znamena Cervené-Zelena-Modra. Rozsifeny zapis jiz napovida, Ze se
jedna o model, vyuzivajici tyto tii barvy. Kombinaci téchto barev lze nasledné
ziskat barvy ostatni. Jedné se o model aditivni - zakladni barva je ¢erné (hod-
nota vsech ti{ zdkladnich barev je 0) a pokud jsou hodnoty zdkladnich barev

nastaveny na maximum, dostaneme bilou barvu[14].

Obr. 1.5: Model RGB

Na prilozeném obrazku lze nazorné vidét barevné kombinace na prechodech
mezi zadkladnimi barvami. Zvysovanim intenzity barev smérem do stredu kolace
se zvysuje jas, uprostied se nachézi ¢isté bila barva, reprezentovana maximalni
hodnotou vsech tii zakladnich barev.

« RGBA - Tento model vyuziva stejného michani barev jako predchozi RGB,
navic je vsak rozsifen o tzv. Alfa kandl (A ve zkratce modelu). Ten se vyuziva
pro uchovani informace o hodnoté prihlednosti pixelu. Je vyuzivan napriklad
u formatu typu PNG.
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e YCbCr - Model, vyuzivany pravé u digitalni reprezentace videa, ¢i statickych
obrazi. Je zastupovan opét tremi slozkami. Slozka Y nese jasovou informaci

pixelu, kdezto Cb a Cr tvori chrominanéni slozky modré a ¢ervené. Na ilustraci

Obr. 1.6: YCbCr rozklad na slozky

je zobrazen slozeny obraz(zleva), nasleduje jasova slozka Y, Cb a jako posledni
slozka Cr. Vyuzivanym typem ztratové komprese u tohoto typu modelu je

podvzorkovani chrominanc¢nich slozek.

@ @ @ @
@ @ @ @
@ @ @ @
@ @ @ @
@ @ @ @
@ @ @ @

ssssss
ERERE

Obr. 1.7: Model 4:4:4 - bez eliminace slozek

Nejcastéji pouzivané podvzorkovani je typu 4:2:0. Toho dosdhneme rozdélenim
matice obrazu do ¢tveric a nasledné pro kazdou skupinu provedeme vertikalni

a horizontalni podvzorkovani slozek Cb a Cr.

Q.Q 0.0 0.0
@ ¢ ¢ o o o
e & o o o o
® «

@ e o o 0.0
e & o o o o
® L

@ @ o o 0.0

Obr. 1.8: Model 4:2:0 - eliminace slozek Cb a Cr

Zminéné podvzorkovani je sice ztratové, ale citlivost oka neni na tak vysoké
urovni, aby byla schopna podvzorkovani barevnych slozek rozeznat jako zhor-
seni kvality obrazu[L5].
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2 NEURONOVE SITE

Jeden z vypocetnich modeli, vyuzivanych v umélé inteligenci, se nazyva ,Uméla

P (¢

neuronova sit“. Vzorem pro navrh neuronovych struktur je biologicka struktura,
sestavajici z neuront. Pomoci neuronové sité jsou namodelovany neurony v umélé
podobé, avsak chovanim odpovidajici biologické predloze[7].

Zaslouzené pozornosti se neuronovym sitim dostalo v nékolika poslednich letech.
Diky svym moznostem napodobit lidsky mozek k umoznéni rozhodovani se a vyvo-
zovnani zaveru jsou v soucasnosti povazovany za nastroj s obrovskym potencidlem.
Diky jisté arovni napodobeni kreativity mozku jso neuronové sité v soucasnosti do-
konce schopny tvofit nova data, ¢i objekty[17]. Pii vyhledavani na internetu lze do-
konce objevit pokusy neuronovych siti o ,napsani“ jesté nevydanych dilt zndmych
kniznich sérii, ¢i pokracovani, ktera nikdy vyjit neméla.

Tyto schopnosti jsou vsak zatim pomérné limitovany, nelze tedy v nejblizsi oceka-
vat rozsahlou sbirku zatim nevydanych knih s pribéhy zndmeho mladého kouzelnika
s jizvou na cele. Vyvoj této technologie vsak sméruje pouze kuptedu, a to i diky

narustajici vypocetni kapacité modernich pocitaci.

2.1 Neuron

Zékladni stavebni jednotkou je neuron. Na obrazku lze vidét ilustrovanou struk-
turu tohoto objektu — McCulloch—Pittstiv model[7]. Polozky x; az x, predstavuji
vstupy, které jsou nasledné vazeny podle jejich odpovidajicich hodnot x; az w,,. Hod-
noty vah urcuji, do jaké miry je dany vstup vyznamny, vzhledem k celkové mnoziné
vstupu. Néasleduje pric¢teni baze S (v anglické literature oznacované jako bias. Vy-
sledné hodnota je poté podrobena transformaci odpovidajici funkei f(X), ¢imz je
ziskana hodnota vystupu Y, ktery je vzdy pravé jedna, nezavisle na poctu vstupu.
Model neuronu lze matematicky popsat jako:

N

Y =S (wi;) + B), (2.1)

i=0
kde jednotlivé parametry jsou

e 1z, — vstupy neuronu,

o w; — vahy vstupt,

e 3 — prah aktivac¢ni funkce,

e S(...) — aktivacni funkce neuronu,

e Y — vystup neuronu.

Je zdhodno podotknout, ze ackoliv je snaha o co nejvérnéjsi napodobeni struk-

tury a funkcionality biologického neuronu, nelze jejich slozitosti ani v nejmensim
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Obr. 2.1: Model neuronu[I2]

vvvvvv

neuronu, vyuzitém v neuronovych sitich, a zadny biolog by se s ,,poc¢itacovym* neu-
ronem zdaleka nespokojil. Jako pri kazdém Teseni problému je vSak tireba volit mezi

slozitosti a realné proveditelnosti navrhu.

2.1.1 Aktivaéni funkce

V oblasti neuronovych siti je vyuzivano velké mnozstvi aktivacnich funkei [20]. Tato
funkce ma za tikol modulaci signalu na vystupu neuronu. Vybér vhodného typu mé
primy vliv na konvergenci uceni sité. Mezi nejcastéji pouzivané aktivacni funkce lze

zaradit mimo jiné:

Obr. 2.2: Skokova prenosova funkce [20].

Pro skokovou prenosovu funkci plati:
o Pro vstup mensi, nez dany prah — f(z) =0

o Pro vstup vétsi nez dany prah — f(z) =1
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Obr. 2.3: Sigmoidaln{ pfenosova funkce [20].

Sigmoidalni prenosova funkce je velmi casto vyuzivana ve vicevrstvych neurono-

vych sitich. Ma tvar:
1

T =1rem

A

\4

Obr. 2.4: Funkce hyperbolické tangenty [20].

Prenosova funkce hyperbolické tangenty ma tvar:

o) = e -

Obr. 2.5: Funkce radidlni baze [20].

Prenosova funkce radidlni baze je ve tvaru:

fla) = e
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Obr. 2.6: Funkce ReLU [20].

Prenosova funkce funce ReLU je ve tvaru:

f(z) = max(0, x)

2.2 Neuronova sit

Neuronova sit predstavuje rozmanité propojeni riizného poctu objektt typu neuron
do libovolné propojené struktury. Kazda neuronova sit by méla mit vstupni a

vystupni ¢ast. Mlze se jednat o jeden, ¢i vice neuronti, tvoricich vrstvu.

Sit’ neuront

Obr. 2.7: Abstrakce neuronové sité[12]

Prvni vytvorend neuronova sif vznikla v roce 1957, vytvorena byla Frankem Ro-
senblattem. Jedna se o tzv. ,,Perceptron, neboli sif slouzenou pouze z jedné vrstvy
neuront. JelikoZ takova sit dokéze rozlisit pouze linedrné separovatelné tiidy[7], jsou

jeji moznosti vyuziti velmi omezeny.
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Druhy neuronovych siti

Druhti neuronovych siti je nékolik, lisi se zejména urcenim [17]. Mezi zdkladni patii
napriklad:

o Vicevrstvé neuronové site,

« Hopfieldovy sité,

e Samoorganizujici se sité,

« Radialni baze,

o dalsi typy.
Nésledujici text se bude zabyvat prvné jmenovanymi, vicevrstvymi neuronovymi
sitémi. Ty jsou vyuzivany zejména v oblastech predikce, ¢i klasifikace.

K oziveni a rozvijeni myslenky vicevrstvych doprednych neuronovych siti dochazi
v nékolika poslednich letech [I7]. Zména pfisla s objevem efektivniho algoritmu pro

stanoveni sil synaptickych vazeb ve vicevrstvych sitich.

Algoritmus zpétné propagace

Zminénou efektivni metodou je Algoritmus zpétné propagace (anglicky oznacovan
Backpropagation), s jehoz pomoci jsme schopni korektné upravovat jednotlivé diléi
vahy sité[13]. Toho se dosdhne vypoctem chyby mezi vystupem modelu a ocekdva-
nym vystupem. Cilem minimalizaci praveé této vystupni chyby.

Prvni vrstva je nazvana ,vstupni“. Vystupy jednotlivych neuroni se déle sifi
do néasledujici vrstvy, nazvané ,skryta“. Téchto skrytych vrstev muze byt vétsi
mnozstvi,v tom piipadé se vSak jiz jednd o tzv. ,Hluboké uceni“, viz kapitola [3]
Po prichodu celym systémem jsou hodnoty predany do posledni vrstvy modelu —
,Vystupni®.

Algoritmu zpétné propagace chyby je u tohoto modelu vyuzito nasledovné:

1. Na pocatku jsou vahy sité nastaveny na nahodnou hodnotu.

Doprednym priichodem modelem dojde k ziskani vystupnich hodnot
Rozdil hodnot ziskanych a hodnot oc¢ekavanych se prenese zpét na vstup.

Dojde k upraveni vah modelu, aby se dosdhlo minimalizace chyby, viz [3.2]

AN N

Postup se opakuje, dokud neni dosazeno minimalni hodnoty chyby.

2.2.1 Uceni neuronovych siti

Jedna se o hlavni vlastnost neuronovych siti, ktera je vyuzivana. Cilem je nakonfi-
gurovat sit tak, aby se jeji vysledky daly povazovat za nejpresnéjsi mozné [18]. K

této konfiguraci se vyuziva parametri neuronovych siti nazyvanych ,vahy*.
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Jak je mozné vidét na modelu neuronu — obr. 2.1}, tyto vahy ovliviiuji vstupni
hodnoty jednotlivych neurontt. Upravou téchto hodnot na zdkladé néjakého para-
metru vlastné dochazi k ukladani zkusenosti s pravé prodélanou akci sité.

Uceni neuronové sité se nasledné deéli na dva dalsi druhy. Lisi se zejména zacha-

zenim s vystupem ze sité[18]. Jednd se o:

o Uceni s ucitelem — Neuronové siti se predlozi vzor(data + pozadovany vy-
sledek, oznacovan jako ,label“. Vahy sité jsou zpocatku nastaveny na vychozi
hodnotu. Po priichodu siti je ziskana chyba. udévajici rozdil mezi ocekdvanym
vystupem a redlnym vystupem. S vyuzitim zpétné vazby je nasledné vypodi-
tana korekce a dojde k upraveni vah, ¢i prahii sité, aby byla chyba minimali-
zovana. Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno pozadované minimalni
chyby. Princip je nastinén jiz v odstavci, vénovaném algoritmu zpétné propa-
gace [2.2]

o Uceni bez ucitele — Pri uceni bez ucitele neni bran v potaz vystup neuro-
nové sité. Tridéni probiha podle predlozenych vzori. Cilem je najit spole¢né

vlastnosti a skrytou strukturu v datech.
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3 HLUBOKE UCENI

Pokud se mluvi o tzv. ,Hlubokém uceni* (anglicky ,Deep learning“), je tfeba védét,
ze se ve své podstaté jednd o specificky druh strojového uceni[4], spadajici do oblasti
vyvoje umélé inteligence. Tato disciplina prinasi vypocetnim strojim moznost a

dovednost ucit se danou problematiku[5].

Cilem metod hlubokého uceni je pak simulovat funkci lidského mozku. Toho je
docileno modelovanim sité navzdjem propojenych neuront(viz , predavajicich
si signaly pomoci impulzi. Co vsak muze byt na uceni hlubokého 7 ,Hlubokost*

spo¢iva v existenci libovolného poctu tzv. skrytych vrstev neuront[6].

Skryta vrstva

Obr. 3.1: Neuronova sit[12]

Podle jinych zdroji muze byt hlubokost odvozena spise z faktu, Ze pozadovana
znalost je skryta hluboko ve vstupnich datech a nelze ji snadno dosdhnout[16]. Obé
interpretace pojmu ,,Hluboké* vSak vystihuji podstatu problematiky a jeji charakter.

Hluboké uceni se vyuziva tam, kde bézné metody ziskani dat selhévaji.

3.1 Historie

Vznik prvni neuronové sité je datovan do roku 1957. jak jiz bylo popsano v kapitole
. Jednalo se vsak o pouhy perceptron. Pojem ,hluboké uceni“ (v literature lépe
vyhledavatelné pod anglickym nazvem ,deep learning*“, ¢eska obdoba tohoto pojmu

prozatim neni zcela ustélena) byl pfedstaven Rinou Detcher roku 1986 [6]. Prvni
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experimenty s témito vicevrstvymi sitémi s nékolika skrytymi vrstvami vSak nebyly
efektivni.

Dtivod neefektivnosti byl prosty — nedostatek vypocetniho vykonu. Tehdejsi vy-
pocetni stroje nedokazaly v realném case Tesit slozitost takto strukturovanych neu-
ronovych siti.

V odborné literatute se casto uvadi historie hlubokého uceni v bodech, ¢i mil-
nicich, které ménily smér vyvoje tohoto odvétvi strojového uceni [I8]. Pomaha to

ziskat nadhled a pochopeni vyvoje problematiky:.

1. Hluboké uceni ma dlouhou historii, zpocatku se vsak pohybovalo v roviné
filozofické. Nézev i definice se lisily podle riznych sméria pohledu.

2. S nartstem dostupnych trénovacich dat zacalo hluboké uceni dostavat sviij
smysl (pozadavek na velky objem trénovacich dat).

3. Postupnym vyvojem stale vykonnéjsich vypocetnich kapacit se stavalo hluboké
uceni ,realizovatelnéjsim*.

vvvvvv

blémy se zvysujici se presnosti.

3.2 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronové sité jsou v zakladnim principu stejné, jako jiné umélé neuronové
sité, navic vSak disponuji urc¢itym poctem skrytych vrstev mezi vrstvami vstupnimi
a vystupnimi. To jim umoziuje modelovat komplexni nelinearn{ problémy [16]. Vyssi
pocet skrytych vrstev muze potencialné umoznit tvorit slozitéjsi modely.

Mezi zédkladni hluboké neuronové sité lze zaradit:

o RNN — Rekurentni neuronové sité (angl. Recurrent Neural Networks)

e CNN - Konvolu¢ni neuronové sité (angl. Convolutional Neural Networks)

3.2.1 Rekurentni neuronové site

Bezestavové neuronové sité — to ma za dusledek rizné chovani prii prohozeni poradi
vstupnich dat [I2]. Jendnotlivé neurony ziskavaji nejen informace z predeslé vrstvy,
ale také vystupni informace jich samych (odtud oznaceni ,rekurentni®).

Vyuziti rekurentich siti je vsude, kde nedochazi k zavislosti na priubéhu v case
(naptiklad hudba, ¢i video). Lze vsak siti predat data, reprezentovana jako sek-
venci. Obecné lze tento typ siti pouzit napriklad pro kompletaci dat, nebo doplnéni
informace (naptiklad automatické dokoncovani, dopocitani chybéjici informace na

fotografii a tim jeji doosttenti).
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Obr. 3.2: Rekurentni neuronova sit

3.2.2 Konvoluéni neuronové sité

Rozpoznavani objekti v obrazech se pro klasické algoritmy zda byt véci témér ne-
resitelnou problematikou. Zajimavym porovnanim je fakt, ze malé dité je schopné
identifikovat automobil na predlozené fotografii, kdezto algoritmy nejsou schopny
automobil nalézt, jen co se lehce zméni jeho podoba, ¢i poloha na fotografii vici
predlozenému vzoru [19].

Resenim tohoto problému mohou byt pravé neuronové sité (ze svého principu
napodobovani funkce mozku).

Specialnim pripadem, vhodnym na préaci s objekty v obrazech jsou pravé konvo-
luéni sité, nékdy také nazyvané hluboké konvoluéni neuronové sité se od jinych siti
castecné lisi. Hlavnim znakem je vyuziti tzv.  konvoluc¢nich vrstev®, popsanych v
nasledujici kapitole [3.2.3] Na obrazku [3.3]1ze vidét schématickou podobu struktury
konvolué¢ni sité. Jako kazd4 jind, obsahuje i tento typ sité vstupni vrstvu(vyznacend
zelen¢). Obdobné lze na modelu vidét vrstvu vystupni( barva). Déle jsou v
modelu obsazeny skryté vrstvy( ), plnici pozadované funkce.

o Vstupni vrstva — Obvykle nemd stejnou velikost, jako vstupni data (pro obré-
zek s rozméry 300 x 300 pixeld by musela mit 90 000 vstupnich uzli). Misto
toho obsahuje pocet uzli, tvorici pomérnou c¢ast celkového poctu uzli.

— Pokud je pocet vstupnich uzla 30 x 30, je prvnim prichodem zpracovana
pouze odpovidajici ¢ast vstupniho obrazu (obvykle levy horni roh).
— V nasledujicim prichodu je toto ,,okno“ posunuto o pozadovany pocet

pixelil. Tento proces se opakuje do zpracovani celého vstupniho obrazu.
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o Skryté vrstvy — maji za tikol zpracovani, ¢i ipravu dat podle pozadavki. Mo-
hou byt dalsi konvoluéni vrstvy, nebo déle:

- Sdruzovaci vrstvy (angl. Pooling layers) —napiiklad vrstva MaxPoo-
ling. Plni funkeci filtrace detaili.

— [B:2.4 ReLu vrstvy (angl. ReLu layers) — nelinedrni/aktivacn{ vrstvy.

- Vrstvy zahazovani (angl. Dropout layers) — vrstvy ,zahazujici® ur-
Citou c¢ast dat, pro predchéazeni tzv. pretrénovdni.

- m PIné propojené vrstvy (angl. Fully connected layers) — vrstvy, kde
jsou vSechny neurony propojeny se vSemi neurony nasledujici vrstvy.

Cim vétsi je hloubka téchto vrstev, tim se snizuje pocet uzli jednotlivych
vrstev.

. — Muze mit mimo jiné za tkol klasifikacni funkci, tzn. rozde-
lovat vysledky do predem definovanych tiid a néasledné urcovat s jakou prav-
dépodobnosti objekt spada do dané tridy.

— Nazorné provedeni klasifikace je model neuronové sité, ktery ma rozhod-
nout, zda je na fotografii kocka, nebo pes. Vystupni vrstva je tvorena
dvéma uzly, kde kazdy zastupuje jednu tiidu(tiida ,kocka“, nebo t¥ida
»pes®). Vystupem je pravdépodobnost, se kterou objekt spadd do odpo-
vidajici tridy.
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Obr. 3.3: Schéma konvoluéni neuronové sité [19].

Na obrazku [3.5]1ze vidét jeden z moznych zptisobu realizace konvoluéni neuronové
sité. Vstupem do modelu je obraz o rozméru 32 x 32 (Sitka x vyska). Po prichodem
prvni konvoluéni vrstvou ziskdame 6 aktivacnich map o rozmeérech 28 x 28. Nasleduje

podvzorkovani s vyuzitim slucovaci vrstvy.
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Model muze dale obsahovat dalsi skryté vrstvy stejného charakteru. S kazdou

dalsi skrytou konvoluéni vrstvou se méni zpracovani vstupnich dat.

Lt

- El

-I?I m 'g El' Layer 3
Oahern

Obr. 3.4: Pocet konvoluc¢nich vrstev.[19]

Vystup modelu je obvykle tvoren plné propojenymi vrstvami. Vystupy z pred-
chozich vrstev jsou prevedeny do vektoru hodnot. Jelikoz se v tomto pripadé jedné
o model, ktery ma za tkol klasifikaci, je posledni vrstva zaméstnana pravé timto

ukolem. Pocet uzli této vrstvy je N, coz je pocet tiid, do kterych maji byt data

. ’
klasifikovana.
. Vysledek prvni Vysledek sluovani Vysledek po x-té PIné propojena
Vstupni obraz konvoluce N . . .
32x32 6x28x28 (Pooling) konvoluci a vrstva Vystupni vrstva
6x14x 14 Nyzla
:L‘

@ _____ . o °
""""" R Oy Dalsi skryté vrsty,
1 napriklad konvoluce

‘ a ] a nasledné slucovani

Konvoluce Podvzorkovani
(konvolucni vrstvy) (slucovaci vrstvy)

PiIné propojené neurony Piné propojené neurony

Obr. 3.5: Priklad realizace konvoluéni neuronové sité

3.2.3 Konvolucéni vrstvy

Na této vrstvé je provadéna konvoluce vstupnich dat. Jejim tcelem je ziskani vlast-
nosti vstupniho obrazu. Konvoluce zachovava prostorové vztahy mezi pixely, nauc?
se obrazové funkce z malych ¢tverci, na které je rozdélen vstupni obraz. Vystupem

jsou aktivacni mapy, vstupujici do nésledujici vrstvy modelu [18].
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Typicka vlastnost vrstvy je spojeni dil¢ich uzli. Jednotlivé neurony jsou nava-
zany pouze na nasledujici, s kterymi primo sousedi (na rozdil od plné propojenych

vrstev, kde jsou neurony propojeny kazdy s kazdym).

Obr. 3.6: Konvolucni vrstvy - propojeni neuront [18].

Fungovani této vrstvy je zalozeno na klasické 2D konvoluci. Vstupnimi parametry
jsou:
e Rozméry vstupniho obrazu w, h, c
— w — sitka
— h — vyska
— ¢ — pocet kanalu (3 pro RGB obraz)
o Velikost filtru n
e Dimenze jadra d

Data vstupniho obrazku prvni vrstvy jsou o velikosti 32 x 32, tedy w = h:

Obr. 3.7: Vstupni data do konvoluéni vrstvy
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Velikost filtru je uréena na n = 5 a mame dannou sadu filtri:

Obr. 3.8: Sada filtrti konvoluc¢ni vrstvy

V prvnim kroku je ziskan blok ze vstupniho obrazu o rozmérech filtru n - n.

(n=25):

Obr. 3.9: Blok vstupnich dat 5 x 5

Nésledné je spoctena konvoluce tohoto bloku a pfislusného filtru (prvni filtr ze

sady na obr. 3.2.3)):

Obr. 3.10: Konvoluce prvniho bloku

Tim je ziskdna jedind hodnotu pixelu, ktera je ulozena do vysledné aktivacni
mapy. Nasledné dojde k zméné vybéru bloku 5 x 5 ze vstupniho obrazu. Vybér 5 x
5 je posunut o jeden pixel doprava. Nasledné je opét provedena konvoluce s dfive
pouzitym filtrem. Pii dosazeni konce fadku je napodobné posunut vybér bloku o
radek pixell nize a proces posuvu v horizontalnim sméru se opakuje. Tim dostaneme

aktivaéni mapu o rozmérech k x k. Jelikoz w = h, tak:
k=w—-n+1 (3.1)

V nasem pripadé tedy:
k=32-5+1=28 (3.2)
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Opakovanim pro celou sadu filtri dostavame 6 aktivacnich map pro jeden vstupni

obraz. Tato sada aktivacnich map je vystupem konvolucni vrstvy:

Obr. 3.11: Aktivacni mapy

[lustrované zobrazeni prubéhu zpracovani dat v konvolucnich, ale i ostatnich
vrstvach lze nadzorné prostudovat pomoci online néstroje http://scs.ryerson.ca/

~aharley/vis/conv/flat.html, simulujiciho pribéh dat redlnou konvolucni siti.

3.2.4 ReLu vrstvy

Jedna se o typ vrstvy typicky vyuzivané pravé po konvoluéni vrstvé. Oznaceni
»ReLU* je zkratkou anglického ndzvu Rectified Linear Units[1§].

Vypocet funkce je velmi jednoduchy:

e Pro vstup funkce x < 0 plati — f(x) =0

o Pro vstup funkce x > 0 plati — f(z) =«
Jinak Teceno, vsechny zaporné hodnoty jsou nastaveny na 0, kladné hodnoty jsou

ponechany na stejné hodnoté.

Input Feature Map Rectified Feature Map

Obr. 3.12: Piiklad vyuziti ReLU vrstvy - odstranéni zapornych hodnot [21]

Na prikladu je mozné sledovat, ze provedenim funkce ReLLU jsou z puvodnich
dat odstranény cerné oblasti, zastupujici zaporné hodnoty.

Pribéh je zobrazen v grafu na obrézku [2.6, Funkce je aplikovana na prvek po

vvvvvv

tické operace, jako nasobeni, déleni, umocnovani, ma jednoduchost tohoto vypoctu

za nésledek zvyseni rychlosti pritbéhu trénovani celé neuronové site.
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3.2.5 Sdruzovaci vrstvy

Prostorové sdruzovani, provadéné sdruzovacimi vrstvami, snizuje dimenzi vstupni
aktiva¢ni mapy. Jedna se o ztratové podvzorkovani, avsak vystupni data jsou slozena
z nejvice vyznamnych informaci. Tim se vysledna neuronova sif stava odolnéjsi vici
minoritnim transformacim vstupnich dat. Také umoznuje siti byt tzv. equivariantni.
Diky tomu lze detekovat objekt nezéavisle na jeho poloze ve vstupnim obrazu [I8].
Sdruzovani muze probihat podle:

o Maximalni hodnota

e Primérna hodnota

e Soucet

Princip fungovani bude popsan na sdruzovani podle maximalni hodnoty. Tento
postup 1ze v odborné literature dohledat pod pojmem MaxPooling.

Vstupnimi parametry operace jsou:

o Velikost okna o

o Velikost kroku a

Pokud je uvazovano: o = 2, a = 2, tak je postup nasledujici:

1. Je vybrano okno o - 0 s pocatkem na vychozi pozici.

2. Nejvyssi hodnota, nalezend v matici hodnot je vysledkem tohoto okna.
3. Vychozi pozice pro vybér okna je posunuta presné o a pixelt.
4. Na nové vychozi pozici je opét vybrano okno o velikosti o - o, ve kterém je

vyhledana nejvyssi hodnota.

5. Postup je opakovan, dokud neni zpracovana celd vstupni matice.

5 3 3 8 5 8
I

1 7 2 9 7 9

3 5 6 6

Obr. 3.13: Sdruzovani podle maximalni hodnoty [22]
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3.2.6 Vrstvy zahazovani

Zahazovani je regulacni technika, kdy jsou nékteré z neuronti sité pii prochézeni
deaktivovany. Tato metoda se vyuziva k tzv. preucend sité [I8], kdy model ztraci
generalizaci a stava se moc konkrétnim. Neni pak schopen reagovat na mirné zmeény
a neni schopen modulérné tesit zadané problémy.

Aplikaci zahazovani jsou zvysSeny ztraty pii trénovani modelu, je vSak dosazeno
vice generalizace.

Zahazovan{ se klasicky aplikuje na plné propojené vrstvy modelu [3.2.7 Lze jej

vsak také aplikovat za vrstvy sdruzovani [3.2.5, pro simulaci Sumu.

3.2.7 Plné propojené vrstvy

Jedna se o klasicky vicevrstvy perceptron. Pojem ,plné propojené® znamend, ze
vSechny neurony vrstvy jsou spojeny se vSemi neurony vrstvy predchozi a vrstvy
nasledujici.

Vystupem konvolu¢nich vrstev a vrstev sdruzovani jsou prvky vysoké
urovné vstupniho obrazu. Plné propojené vrstvy maji za kol klasifikaci vstupniho

obrazu do tfid na zakladé trénovaciho datasetu viz piiklad modelu na obrazku [3.5]

Obr. 3.14: Plné propojené vrstvy [1§]
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3.2.8 Optimalizacni algoritmy

Optimalizac¢ni algoritmy v hlubokych neuronovych sitich slouzi k tpravam vah a bazi
2.1} Pri trénovani modelu sité je na vystupu vypocitana chyba, predstavujici rozdil
mezi hodnotou oéekavanou a hodnotou skuteénou. Vahy a baze systému predstavuji
,ucitelné” parametry. S vyuzitim téchto algoritmu lze docilit minimalizace chyby na
vystupu modelu tpravou zminénych vlastnosti sité. Mezi vyuzivané algoritmy mimo
jiné patii:

o Gradient descent

o Adam

« ADADELTA
Stochastic

Gradient descent[23]

Cesky algoritmus gradientniho sestupu. vyuziva smycku, ve které jsou vyhledavany
sméry s hodnotu, blizici se cili. Pokud existuje vice stejnych cest, je vybrana nahodné
jedna z nich.

Algoritmus se miize nespravnym nahodnym vybérem dostat do lokalniho minima,
ackoliv pri vybéru jiné cesty za lepSim vysledkem by mohl dosahnout globalniho
minima, které by mélo lepsi hodnotu.

Pti dosazeni lokalniho minima lze vyuzit opétovného hledéni cesty z nahodného
nizsiho bodu. Tim je mozné ziskat sérii rizné uspésnych vysledk.

Pocet iteraci se muze liSit podle toho, zda jiz bylo dosazeno pozadované pra-
hové hodnoty, nebo miize byt omezen uzivatelem. Vlastnosti algoritmu gradientniho

sestupu je konstantni mira uceni béhem trénovani modelu.

Adam|[23]

Zkratka nazvu Adaptive moment estimation. Jedna se o dalsi algoritmus, umoz-
nujici tpravu parametrii neuronové sité k dosazeni nejlepsiho vysledku. Oproti al-
goritmu gradientniho sestupu, disponujicim konstantni mirou uceni je algoritmem

Adam upravovana kazdéd vaha sité oddélené.
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4 METODY MERENI PODOBNOSTI

4.1 Porovnani na zakladé struktury obrazu

Porovnavat nékolik obrazii l1ze na zakladé znalosti struktury, jakou jsou obrazy re-

prezentovany v datech. Pokud je obraz uvazovan jako matice ¢iselnych hodnot, na-

zyvanych pixely [I.1] 1ze o jejich podobnosti velmi jednoduse rozhodnout.

1 1 2 3

5 8 13 21
34 55 89 144
233 377 610 987

o

1 1 2 3
5 8 13 21
34 55 89 144
233 377 610 987

Obr. 4.1: Dvé ¢iselné matice — jednoduché porovnani

KdyzZ je tfeba fesit problém vyhleddvani objektu v obrazu (napriklad podmatici

[(8,13)(55,89)]), jevi se nasledujici matice jako ¢astecné rozdilné, hledany objekt vsak

stale obsahuji obé:

1 1 2 3

5 8 13 21
34 55 89 144
233 377 610 987

Obr. 4.2: Matice se spolecnym objektem

<
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Zde vsak porad lze aplikaci klasickych algoritmii vyhledat pozadovany objekt a
stanovit, Zze obé matice hledanou podmatici obsahuji.
Pokud se vsak naptiklad zméni osvétleni, jevi se obé matice naprosto rozdilné:

1 1 2 3 2 2 3 4

5 8 13 21 6 9 14 22
34 55 89 144 35 56 90 145
233 377 610 987 234 378 611 988

Obr. 4.3: Rozdilné matice

4.2 Vyuziti hlubokého uceni

Vhodnym fesenim ke generalizaci porovnavani obrazu je vytvoreni modelu hluboké
konvolu¢ni neuronové sité Vytvorenim vhodného modelu sloZzeného z konvoluc-
nich vrstev [3.2.3| a vrstev sdruzovéni [3.2.5] zakon¢enych plné propojenymi vrstvami
lze ziskat 1D vektor hodnot, uvadéjici vyznamné vlastnosti vstupniho obrazu.

Pokud je tomuto postupu podrobeno vice obrazovych dat, je mozné jejich vy-
sledné vektory vyznamnych vlastnosti za pouziti vhodné metody porovnat. Tim je

mozné stanovit miru podobnosti danych dat.
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5 NAVRH RESENI

Navrzené reseni sestava z vyuziti tzv. Siamskych neuronovych siti. Tento typ modelu
pracuje na principu sdilenych vah. Sdilené filtry jsou aplikovany na rtzné vstupni

data, ¢imz jsou vsSechny obrazy, vstupujici do systému zpracovany stejné.

Vstup 1

Sdilené vahy ————— |

Konvoluéni

neuronova sit

PIné
propojena
neuronova sit

Vystup

Porovnani 0/

Vstup 2

)24

Konvoluéni

neuronova sit

Obr. 5.1: Schéma modelu siamskych siti

Na schématu predstavuji objekty ,,Vstup 1“ a ,,Vstup 2 rozdilna obrazova data.
MizZe se jednat o stejné fotografie té samé osoby. Stejné tak se vSak miize jednat o
naprosto rozdilné obrazy, kdy na jednom bude fotografie obliceje a na druhém bude
zachycena krajina.

Data vstupuji do prislusnych vétvi shodnych konvoluénich neuronovych siti, tvo-
reny sekvenci konvolu¢nich vrstev [3.2.3] a vrstev sdruzovani Tyto vrstvy maji
sdilené hodnoty filtri mezi vétvemi. Jednotlivé vétve jsou pak ukonceny plné propo-
jenymi vrstvami[3.2.7] Ty mayji za tikol jednotlivé aktivacni mapy prevést na vystupni
vektory hodnot s vyznamnymi vlastnostmi.

Hlavnim aspektem této casti celkového modelu je aplikace shodného postupu
zpracovani na (potencidlné) rozdilna vstupni data. Z principu fungovéani sdruzovacich
vrstev budou vystupni vektory dat obsahovat vyznamné aspekty vstupniho obrazu.

Podle struktury vystupnich dat jednotlivych vétvi konvoluc¢nich siti se jiz nabizi
dalsi krok celkového modelu a to porovnani téchto vystupnich vektori hodnot.

Zvolenim vhodné porovnavaci metody jsou vystupni vektory predchozich vrstev
porovnavany.

Nasledna sit plné propojenych vrstev ma za 1ikol minimalizovat kontrastni ztraty
mezi vektory. Vysledkem je ¢islo (0 nebo 1), udavajici podobnost vstupnich dat. Pro
hodnotu 0 plati, ze vstupni obrazy nejsou podobné, 1 znamend, ze vstupni obrazy

jsou podobné.
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6 PROSTREDKY K OVERENI METODY

K ovéreni zvolené metody je tfeba vyuzit nastroje, pomoci kterych bude model sité
namodelovan, otestovan a vysledky budou vizudlné prezentovany. Nastroji se rozumi
programy, umoznujici tvorbu a praci s hlubokymi neuronovymi sitémi.

Trénovani navrzeného modelu je tfeba provést na uréitém poctu vzorovych ob-
razovych dat, nazyvanych dataset.

Testovani modelu (tj. jak ispésné byl natrénovan) je provadéno na nezdvislych
validacnich datech. Je nutné oSetfit, aby trénovaci a validacni data byly dvé od-
délené entity a nedochazelo k jejich priniku. To by mohlo ovlivnit divéryhodnost
vystupniho hodnoceni navrzené a realizované metody.

Vysledné hodnoty, uréujici kvalitu modelu jsou tedy:

+ Presnost odhadu na valida¢nich datech [%)]

« Presnost dohadu na testovacich datech [%)]
zda je model vyuzitelny i u obecného reseni problému a neni specializovan pouze na

mnozinu, kterou byl trénovan.

6.1 Pouzité programy a nastroje

K realizaci, testovani a nasledné vizualizaci vlastnosti modelu jsou pouzity néasledu-
jici programy a nastroje:

» Nastroje programovaciho jazyka Python https://www.python.org/

e Pycharm - Vyvojové prostiedi pro programovaci jazyk Python. Na potieby
tohoto projektu byla vyuzita Community verze programu. Vice informaci na
internetové adrese https://www. jetbrains.com/pycharm/.

o TensorFlow — Open-source knihovna pro praci s vicerozmérnymi datovymi
maticemi (tenzory). Tato dovednost je Siroce vyuzivana pri vyvoji aplikaci
umeélé inteligence. Dostupné na https://www.tensorflow.org/.

o Keras — Aplikacni rozhrani, vytvorené pomoci jazyka Python, pracujici nad
knihovnami TensorFlow, Theano a CNTK. Bylo vyvinuto se zaméfenim na
umoznéni rychlého experimentovani. Umoznuje praci jak s rekurentnimi, tak i
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Podporuje béh na CPU i GPU. Vice infor-

maci a kompletni dokumentace na adrese https://keras.io/.
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6.2 Pouzity dataset

Jako vhodny dataset byla zvolena sada obraz obliceji osob s ndzvem ExtendedYa-
leB. Jedna se o fotografie 28 osob. Ke kazdé, z osob nélezi 585 fotografii. Vzorky
jednotlivych osob se rtzni v nékolika aspektech:

 Osvétleni osoby na fotografii (mirné zmény)

o Pozadi za osobou (vyrazné zmény)

o Vyraz osoby (mirné zmény)
Celkem je tedy dostupnych 16 380 obrazovych dat, vyuzitelnych k trénovani modelu,

¢i validaci jiz natrénovaného modelu.

Obr. 6.2: Dataset — priklad druhé osoby

Uvedené priklady predstavuji prvnich 6 vzorkt pro prvni 2 osoby. Celkovy nahled
na dataset nelze z pochopitelnych divodi uvést.

Pro 1cely trénovani a nasledného testovani vytvoreného modelu byl pocet osob
rozdélen na tii skupiny: Skupiny, vyuzité v pribéhu trénovani modelu:

1. Trénovaci skupina — 1. az 10. osoba

2. Validac¢ni skupina — 10. az 20. osoba

3. Testovaci skupina — 20. az 28. osoba
Pro kazdou osobu ve skupiné poté bylo vybrano prvnich 20 vzorka snimanych fo-
tografii. Struktura vysledného pouzitého datasetu je tedy slozena ze tii skupin, kde
kazda skupina obsahuje urcity pocet osob po 20 vzorcich, jak je zndzornéno na
schématu [6.3]

Omezeni, kdy se bere pouze prvnich 20 vzorki od kazdé osoby bylo zavedeno
zejména pro omezeni velikosti vstupniho datasetu. Pti trénovani navrzeného a vy-
tvoreného modelu neuronové sité jsou vytvoreny nahodné kombinace dvojic fotek,
urc¢enych k porovnavani.

e Trénovaci data - tvori dvojice obrazovych vstupti s hodnotou podobnosti,

udanou ¢islem 0, ¢i 1.
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| %

1. osoba 2. osoba 28. osoba

KR => K] [X]|X]=> X XX

1. foto 2. foto 20.foto 1. foto 2. foto 20.foto 1. foto 2. foto 20.foto

Obr. 6.3: Struktura pouzitého datasetu

« Validaéni data - pary obrazovych dat s udanou c¢iselnou hodnotou podob-
nosti 0, nebo 1, avsak zde dochézi v pribéhu tréninku modelu k testovani a
naslednému vyhodnoceni, zda funkce modelu odhadla spravnou hodnotu.

» Testovaci data - maji stejnou funkei, jako valida¢ni data (tzn. dvojice obra-
zovych dat s udanou spravnou hodnotu), avsak 1is{ se ptivodem - neobsahuji
data, shodnd s daty ostatnich(trénovaci a valida¢ni) skupin. Aplikace testova-
cich dat probiha az po ukonceni trénovani modelu.

Tvorbou kombinaci dochézi k vysokému nartstu objemu dat ke zpracovani pii pri-
béhu trénovani modelu. Kazdé trénovani je vSak omezeno vypocetnim vykonem

pouzitého stroje.
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7 REALIZACE NEURONOVE SITE

Model neuronové sité byl navrzen na zakladé principu siamskych neuronovych siti
se sdilenymi vahami. Dochazi k identickému zpracovani obou vstupnich obrazovych
2D matic. Vystup z vétvi je poté porovnavan ke zjisténi shody vystupt jednotlivych

veétvi.

7.1 Hlavni casti a jejich proménné parametry

Cely model se skladé ze dvou hlavnich ¢asti, délicich se dale na mensi stavebni bloky.
Hodnoty, udané symboly fecké abecedy predstavuji proménné, jejichz hodnota se
méni v rdmci testovani ve snaze ziskat model s nejlepsimi parametry. Césti:

1. Dvé oddélené vétve, predstavujici samostatné konvolucni sité. Tyto vétve
tvori ,siamskou” ¢ast celého modelu, jelikoz sdileji stejné hodnoty jednotlivych
vah. Struktura obou vétvi je identickd, vyjmenovana nasledné:

(a) Konvoluéni vrstva (Conv2D) s parametry:
e Rozméry vstupnich dat do prvni konvoluéni vrstvy:
— Vyska = 224
— Sitka = 224
— Bitova hloubka = 24 (3 x 8, tj. 3 barvy)
o Velikost jadra — v
o Pocet filtri — p
o Typ aktivacni funkce — ReLU
(b) Vrstva sdruzovani (typu MaxPooling), parametry vrstvy:
« Velikost bloku ke sdruzeni — o
o Velikost kroku — k
Po riizné strukturované sérii téchto vrstev nasleduje vrstva typu Flatten,
nésledovand plné propojenou vrstvou (Dense)
e Dimenze plné propojené vrstvy — 500
2. Nasledujici cast je spolecna pro vystupni data z obou vétvi:
(a) Vrstva pro provedeni operace ,kosinovd podobnost dvou vektoru*
nad obéma vystupnimi vektory ze siamskych vétvi (Lambda vrstva).
(b) Plné propojena vrstva (Dense).
e Dimenze — 128
o Typ aktivacni funkce — ReLU
(c) Plné propojena vrstva (Dense)
e Dimenze — 2

o Typ aktivacni funkce — Softmax
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Posledni vrstvou modelu je plné propojena vrstva s dimenzi 2 — tato dimenze

reprezentuje dva mozné vystupy modelu a to:

e 1 — vstupni data jsou vyhodnocena jako shodna.

e 0 — odhad zni, ze vstupni data jsou rozdilna.

Kapitola nazorné zobrazuje jednotlivé navrhové modely.

7.2 Struktury modelu

Struktura modeltl a nastaveni parametri vrstev muize byt libovolné. V tomto pripadé

byly zvoleny nasledujici struktury modeli z divodu vhodnosti vyuziti konvoluc¢nich

neuronovych vrstev ke zpracovavani obrazovych dat.

Rozdilnost testovanych struktur je v posloupnostech a parametrech jednotlivych

siamskych vétvi. Nésledujici (spolecnd) ¢ast, zodpovédna za porovnani vystupnich

dat z vétvi je spolecna pro vSechny navrhové modely.

Vstup 1

Q>

Proménna
osloupnost
vrstev

Sdilené

Vstup 2

vahy

—>|

v

J24

\Proménné
osloupnost

vrstev

Kosinova podobnost
dvou vektorit
aplikovana pomoci
vrstvy Lambda

Porovnani

Dimenze:128
Inicializator jadra: Glorot uniform
Dropout: 0,2

Aktivacni funce: ReLu

PIné
propojena
neuronova
sit

PIné
propojena
neuronova
sit

Vystup
oA

Dimenze:2
Inicializator jadra: Glorot uniform
Aktivaéni funce: Softmax

Obr. 7.1: Obecny model

Mnozstvi testovanych konfiguraci jednotlivych struktur modeli se odviji od jejich

dosazené presnosti na testovacich i validac¢nich datech.

o Pokud se presnost modelu na testovacich a valida¢nich datech pohybuje okolo

50%, je tento model vyhodnocen jako nevyhovujici a dalsi testy struktury

nejsou provadény

o Kdyz se presnost modelu na testovacich a validac¢nich datech pohybuje vyrazné

nad 50%, je tento model nésledné natrénovan a posléze testovan s pozméné-

nymi parametry, zda neni mozno dosahnout lepsi presnosti. Nejlepsi moznost z

testovanych je nasledné brana jako vyhovujici a bude porovnana s nejlepsimi

vysledky pripadnych jinych tspésnych struktur siti.
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7.2.1 Struktura 1

Prvni testovaci struktura méa nésledujici rozlozeni vrstev:

Aktivaéni :
Konvoluc MaxPoollng
Vstup > 2D vrstva f;’;ﬁf >>
Konvoluéni Aflﬁ;(a;;n MaxPoollng
2D vrstva ReLU
. Vystup
Konvoluéni Aktivacni MaxPooling vétve
funkce Flatten Dense .
2D vrstva ReLU 2D vstupuje do
porovnani

Obr. 7.2: Struktura 1

Prehled testovanych parametri znédzornéné struktury:
e Pocet trénovacich epoch: 15, 40, 60, 100, 200

e Pocet filtrt pro konvoluci: 20, 50, 70

o Velikost jadra konvoluce: 3, 4, 5, 6

o Velikost okna poolingu: 2x2, 4x4, 6x6

7.2.2 Struktura 2

Aktivaéni
Konvoluc MaxPooIlng
Vstup > 2D vrstva f;’;ﬁj’ >—‘
. Vystup
Konvoluéni Akdivatni MaxPooImg vétve
2D vrstva funkce Flatten Dense vstupuje do
RelU porovnani

Obr. 7.3: Struktura 2

Prehled testovanych parametri zndzornéné struktury:
o Pocet filtrti pro konvoluci: 20, 50, 90

o Velikost jadra konvoluce: 3, 5

» Velikost okna poolingu: 4x4

7.2.3 Struktura 3

Prehled testovanych parametrii znazornéné struktury:
e Pocet trénovacich epoch: 100, 200
o Pocet filtri pro konvoluci: 20, 50
o Velikost jadra konvoluce: 3, 5
o Velikost okna poolingu: 2x2, 4x4
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Vstup Konvoluéni A:(L}in‘lli:éeni MaxPooling
2D vrstva ReLU 2D
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Obr. 7.4: Struktura 3

7.2.4 Struktura 4
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Vstup funkce
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Obr. 7.5: Struktura 4

Prehled testovanych parametri znédzornéné struktury:
e Pocet filtrt pro konvoluci: 20, 50, 70

o Velikost jadra konvoluce: 3, 5, 6, 8

o Velikost okna poolingu: 3x3, 4x4

7.2.5 Struktura 5
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Obr. 7.6: Struktura 5
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Prehled testovanych pa

rametri znazornéné struktury:

e Pocet trénovacich epoch: 100, 200
o Pocet filtra pro konvoluci: 20, 50

o Velikost jadra konvoluce: 3

o Velikost okna poolingu: 4x4

7.2.6 Struktura 6

Aktivaéni :
Konvoluc MaxPqulng
Vstup > 2D vrstva f;gﬁf >>

Konvoluéni Afk"vfcm Konvoluéni
2D vrstva unkee 2D vrstva
ReLU

. Vystup
Aktivaéni A
funkce MaxPooImg Flatten Dense tveh{ed
ReLU vstupuje co
porovnani

Obr. 7.7: Struktura 6

Prehled testovanych parametri znédzornéné struktury:
e Pocet trénovacich epoch: 100, 300, 400, 500
e Pocet filtrt pro konvoluci: 20, 50

o Velikost jadra konvoluce: 3

o Velikost okna poolingu: 4x4

7.2.7 Struktura 7
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RelLU o
porovnani

Obr. 7.8: Struktura 7

Prehled testovanych parametri zndzornéné struktury:

o Pocet filtri pro konvoluci: 20, 50

o Velikost jadra konvoluce: 5

o Velikost okna poolingu: 2x2
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7.2.8 Struktura 8

Osma testovaci struktura ma nasledujici rozlozeni vrstev:
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Obr. 7.9: Struktura 8
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Prehled testovanych parametr znédzornéné struktury:
o Pocet filtri pro konvoluci: 20, 50

o Velikost jadra konvoluce: 5

o Velikost okna poolingu: 2x2

7.2.9 Struktura 9
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Obr. 7.10: Struktura 9
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Prehled testovanych parametri zndzornéné struktury:
e Pocet filtrti pro konvoluci: 20, 50, 70, 90

o Velikost jadra konvoluce: 5

o Velikost okna poolingu: 2x2
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7.3 Syntaxe definice modelu

Vrstvy navrzeného modelu jsou skladany do tzv. sekvence. V prostiedi nastroje Keras

je mozné definovat vsechny zminéné a vyuzité vrstvy néasledovné:

7.3.1 Céast siamskych vétvi
Konvolucni vrstva

sequence.add(Conv2D(20 , kernel size=5, padding="same",
input_shape="224, 224, 3’))

Aktivacéni funkce

sequence.add(Activation("relu"))

Vrstva MaxPoolingu

sequence.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=None))

Vrstva Flatten

sequence.add(Flatten())

Plné propojena vrstva

sequence.add (Dense (500))

7.3.2 Spolecna cast
Vrstva Lambda

distance = Lambda(cosine_distance) ([vector_left, vector_right])

Plné propojena vrstva

fcl = Dense(128, kernel initializer="glorot_uniform") (distance)

Vrstva zahazovani

fcl = Dropout(0.2) (fc1)

Aktivacéni funkce - ReLu

fcl = Activation("relu") (fcl)
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Plné propojena vrstva - vystupni

pred = Dense(2, kernel_initializer="glorot_uniform") (fc1)

Aktivacni funkce - vystupni

pred = Activation("softmax") (pred)

Jednotlivé parametry vrstev jsou samoziejmé proménné podle testovanych hod-
not, k nalezeni nejlepsiho nastaveni. Cilem je ziskani nejlepsich vysledkl testovani
trénovaného modelu.

Mezi testované parametry patii nasledujici hodnoty, zastoupené feckymi pis-
meny:

e 7 — Velikost jadra (rozmér filtru)

e — pocet filtra konvoluéni vrstvy

o o0 — Velikost bloku ke sdruzeni ve vrstvé typu MazPooling

o k — Velikost kroku, po kterém posouvat bloky ke sdruzeni. Ve vsech pripadech

testovani ponechan parametr na hodnoté ,None“, to znamena, ze o = k.
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8 VYSLEDKY

Vysledky trénovani a testovani modelt jsou shromazdény pro nasledujici proménné
parametry:
Pocet trénovacich epoch [—|

Pocet konvolu¢nich filtra [—]
Velikost jadra(filtru, ¢i vahy) [pz]
Pooling (Velikost okna) [pz]

Presnosti jednotlivych modelt a jejich konfiguraci jsou zapsany v nasledujicich ta-
bulkach. Pro nejlepsi pribéhy jsou uvedeny grafy pribéht trénovani. Hodnoty pres-
nosti jsou uvedeny jednak pro validacni data (vyhodnocované v prubéhu trénovani

modelu) a pak také pro testovaci data (vyhodnocené po ukonceni trénovani modelu)

Tab. 8.1: Struktura 1 - Prehled vysledkt

’ Epoch [¢] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [o] ‘ % valida¢ni ‘ % testovaci ‘
2x2 68,36% 75,38%
15 20, 20, 20 5 4x4 83,95% 85,86%
6x6 68,40% 64,31%
2x2 64,78% 82,32%
40 20, 20, 20 5 x4 84,05% 73,19%
6x6 61,33% 81,86%
2x2 76,72% 75,49%
60 20, 50, 50 5 x4 73,57% 84,29%
6x6 76,03% 78,06%
2x2 50,08% 50,00%
20, 20, 20 5 4x4 49,79% 50,00%
4x4 72,36% 77,22%
6 2x2 49,87%% 50,00%
100 20, 50, 50 3 4x4 55,11% 77,57%
20, 50, 50 6x6 69.62% 66,45%
20, 50, 50 5 2x2 49,96% 50,00%
20, 50, 50 x4 75,51% 76,17%
20, 50, 50 6 6x6 65,83% 76,51%
70, 70, 70 5 4x4 49,82% 50,00%
200 | 50,50,50 | 5 \ 4x4 | 50,36% 50,00%

Prvni uvedend struktura vykazuje nejlepsi hodnoty na nejnizsich poctech tréno-
vacich epoch s parametry o hodnotach:

o Velikost jadra v — 5

o Pocet filtra p — 20, 20, 20

o Velikost poolingu o — 4x4

Pr1i téchto hodnotach parametri model vyhovuje hledéani.
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Tab. 8.2: Struktura 2 - Prehled vysledkt

’ Epoch [q] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [o] ‘ % validaéni ‘ % testovaci
100 20, 50 3 AxAd 54,43% 51,71%
100 90, 90 5 4x4 50,07% 50,00%

Model, navrzeny podle struktury 2 nevykazuje zajimavé vysledky - vyhodnoceni
presnosti odhadi na validacnich i testovacich datech se pohybuje okolo 50%, model

tedy nevyhovuje pozadavkim.

Tab. 8.3: Struktura 3 - Prehled vysledk

’ Epoch [¢] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [0] ‘ % valida¢ni ‘ % testovaci ‘
100 20, 50, 50 3 4x4 80,32% 77,30%
3.5, 5 ) 49.83% 50,00%

| 200 | 20,50,50 | 3 | 4xd | T040% | 72,94% |

Tteti struktura modelu vykazuje vyhovujici hodnoty pti parametrech:

o Velikost jadra v — 3

o Pocet filtri pu — 20, 50, 50

o Velikost poolingu o — 4x4
P1i navyseni poctu trénovacich epoch vsak nedochazi ke zlepsovani presnosti
odhadu ani na validac¢nich, ani na testovacich datech.

Pii zméné parametri nevykazuje struktura lepsi vysledky a je nevyhovujici.

Tab. 8.4: Struktura 4 - Prehled vysledki

’ Epoch [¢] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [0] ‘ % validacni | % testovaci
20, 50, 50, 3 AxA 68,90% 71.53%
100 50 6.8 8, 8 Axd 49.39% 50,00%
20, 50, 50, 3.5, 5 5 x4 80,27% 76,09%
70 6 3x3 49,84% 50,00%
200 20, 50, 50, 3.5 5 5 3x3 49,75% 50,00%
70

Trénovani modelu podle struktury 4 a jeho vysledky maji dobré vysledky, hlavné
pri konfiguraci parametru:
o Velikost jadra ~
— Prvni konvolu¢ni vrstva — 3
— Druh4 a treti konvoluéni vrstva — 5
— Ctvrta konvoluéni vrstva — 5
o Pocet filtra p — 20, 50, 50
o Velikost poolingu o — 4x4
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Tab. 8.5: Struktura 5 - Prehled vysledkt

’ Epoch [q] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [o] ‘ % validaéni ‘ % testovaci ‘
| 100 [ 20,50, ... | 3 \ 4x4 | 6852% | 7059% |
| 200 [ 20,50, ... | 3 | ax4 | 5049% | 50,00% |

Tab. 8.6: Struktura 6 - Prehled vysledkt

’ Epoch [a] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [o] ‘ % valida¢ni ‘ % testovaci ‘
| 100 [ 20,50,50 | 3 | a4 | 2% | 6839% |
| 300 [ 20,50,50 | 3 | axa | 6537% | 69.98% |
| 400 | 20,50,50 | 3 \ 4x4 | 7855% | 77185% |
| 500 | 20,50,50 | 3 | ax4a | 5000% | 50,00% |

Model podle struktury 6 zpocatku vykazuje velmi nizkou presnost na validac¢nich
datech. Presnost na testovacich datech sice dosahuje lepsich hodnot. Pti trénovani
s vyS$im poctem trénovacich epoch se obé hodnoty presnosti témdér blizi 80%, ale
vyssich hodnot jiz nedosahnou a naopak, na poctu 400 trénovacich epoch je model

jiz pretrénovan.

Tab. 8.7: Struktura 7 - Prehled vysledkti
’ Epoch [a] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [o] ‘ % validaéni ‘ % testovaci ‘
| 100 | 20,50, ... | 5 \ 9%2 | 4985% | 50,00% |

Testovani modelu dle struktury 7 vykazuje pouze nevyhovujici vysledky.

Tab. 8.8: Struktura 8 - Prehled vysledki
’ Epoch [¢] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [0] ‘ % valida¢ni ‘ % testovaci ‘
| 100 | 20,50, ... | 5 \ 2x2 | 5016% | 50,00% |

Testovani modelu dle struktury 8 vykazuje pouze nevyhovujici vysledky.

Tab. 8.9: Struktura 9 - Prehled vysledkt

’ Epoch [q] ‘ Filtra [—] ‘ Rozmér jadra [v] ‘ Pooling [0] ‘ % valida¢ni | % testovaci
100 20, 50, 70, 5 9x2 49.89% 50,00%
90

Testovani modelu dle struktury 9 vykazuje pouze nevyhovujici vysledky.
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Nasledujici grafy zobrazuji pribéhy nejlepsich konfiguraci jednotlivych struktur.
Nejsou vyvedeny grafy struktur s neuspokojivymi vysledky.
Vysvétlivky graft:

e Loss — Zobrazeni pribéhu ztrat modelu s poc¢tem trénovacich epoch.

e Accuracy — Zobrazeni vyvoje presnosti hodnot s poc¢tem trénovacich epoch.
Jednotlivé grafy nasledné obsahuji barevné odlisené pribéhy:

« Cerveny pribéh — Hodnoty trénovacich dat.

e Modry pribéh — Hodnoty validacnich dat.

Nejlepsi konfigurace struktury 1 (viz tab. )

Loss
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— test
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0.50 A
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0.00 4
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Accuracy
1.00 A
0.95 A
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" /_\WF\J\/
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0 2 4 6 8 10 12 14

Obr. 8.1: Graf nejlepsiho vysledku struktury 1

Jedna se o graf pribéhu trénovani modelu s nejlepsimi konec¢nymi vysledky pres-
nosti jak validac¢nich, tak i testovacich dat.
Ztraty modelu — s vyssim poctem trénovacich epoch maji stoupavy charakter.
Presnost modelu — vzhledem ke zvysujicim se hodnotam ztrat modelu dochézi s
vyssim poctem trénovacich epoch k znepresiiovani modelu. Navrh je nejpresnéjsi na

nizsim poctu trénovacich epoch.
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Nejlepsi konfigurace struktury 3 (viz tab. )
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Obr. 8.2: Graf nejlepsiho vysledku struktury 3

Ztraty modelu — s pribéhem trénovani dochazi k ustaleni hodnot ztrat modelu.

Presnost modelu — dle ztrat modelu dochézi k ustaleni hodnoty.

Nejlepsi konfigurace struktury 4 (viz tab. )
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Obr. 8.3: Graf nejlepsiho vysledku struktury 4

Ztraty modelu — s pribéhem trénovani dochazi k ustaleni hodnot ztrat modelu

jako u predchoziho prubéhu.

Presnost modelu - s rostoucim poctem trénovacich epoch dochazi k ustaleni hod-

noty.
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Nejlepsi konfigurace struktury 5 (viz tab. )
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Obr. 8.4: Graf nejlepsiho vysledku struktury 5

Nejlepsi konfigurace struktury 6 (viz tab. )

Loss
3
2 1 ;
— ftrain
— validation
l -
0 -
T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Accuracy
1.0 4 v
0.9 4 :
— train
—— validation
0.8 1 M
0.7 L T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Obr. 8.5: Graf nejlepsiho vysledku struktury 6

Jedna se o graf pritbéhu trénovani 300 az 400 epoch, tj. nejpresnéjsi test modelu.
Indexace osy X grafu je v rozmezi 0-100 z divodu trénovani modelu ve vice krocich
(po 100 epochéch oddélené z duvodu lepsiho sledovani prubéhu). Ackoliv se zda

pribéh dle grafu nadéjny, dalsi vyvoj vede skokové k pretrénovani modelu.
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9 VYHODNOCENI VYSLEDKU

P1i vyhodnoceni vysledkt jednotlivych trénovanych modelt je brana v potaz pres-
nost, ovérovana na validacnich datech, predevsim pak ale vysledna presnost neza-

vislych testovacich dat, ovétfovanych po celkovém natrénovani modelu.

9.1 Nejlepsi navrh

Nejlepsiho navrhu, tj. nejvyssi presnosti pfi odhadu podobnosti dvou obrazii na
testovacich datech bylo dosazeno s vyuzitim struktury 1, ilustrované v schématu
[7.2l Neméné dilezité jsou parametry jednotlivich vrstev modelu, se kterymi bylo
nejlepsiho vysledku dosazeno. Jedna se o hodnoty:

e Pocet trénovacich epoch a — 15

o Pocet filtri p — 20, 20, 20

o Velikost jadra v — 5

o Velikost poolingu o — 4x4
Graf prubéhu trénovani modelu lze sledovat na obr. 8.1 S témito hodnotami kon-
figurace sité bylo dosazeno presnosti 83,95% pii odhadu podobnosti na validacnich
datech. Pti ovérovani univerzalnosti modelu na nezavislych testovacich datech pak
bylo dosazeno dokonce presnosti 85,86%, coz ¢ini z tohoho modelu na dané konfi-

Diky nejvyssi dosazené presnosti byl tento model testovan nejvice ze vsech uva-
zovanych struktur ve snaze ziskat jesté lepsi hodnoty presnosti, nez pti vyse zminéné
konfiguraci. Vsechny vysledky pro jednotlivé parametry lze sledovat v tabulce [8.1

Jedna z nasledné testovanych konfiguraci nakonec dosahla jesté vyssi presnosti
na valida¢nich datech - 84,05% - s parametry:

o Pocet trénovacich epoch a — 40

o Pocet filtra p — 20, 20, 20

o Velikost jadra v — 5

o Velikost poolingu o — 4x4
Pti ovérovani modelu na nezavislych testovacich datech vsak bylo dosazeno ptresnosti

pouze 73,19%, coz je znatelné méné, nez pri predchozi konfiguraci.

9.2 Ostatni navrhy

Mezi testy s Gspésnymi presnostmi se dale fadi modely podle struktur [7.4]
alld
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U modelu podle struktury 3 bylo dosazeno vysledné presnosti na valida¢nich
datech 80,32% a na testovacich datech 77,30%. Z grafu a tabulky vysledki (8.3
priubéhu vyvoje hodnot s poctem trénovacich epoch je patrné, ze dochazi k ustaleni
ztrat modelu a je zde predpoklad, ze presnost se jiz nezlepsi a nedosdhne lepsich

Model podle struktury 4 dosahl nejlepsich hodnot presnosti validacnich dat
80,27% a presnosti testovacich dat 76,09%. S rostoucim poctem trénovacich epoch

1ze na grafu [8.3]1ze opét sledovat ustdleni hodnot bez dalsiho zlepSovéni vyslednych

presnosti.
Dalsi uspésnéjsi model podle struktury 5(7.6)) skoncil na hodnotédch presnosti

validacnich dat 68,52% a testovacich dat 70,59%. Z grafu prubéhu trénovani lze
usuzovat, ze s narustem poctu trénovacich epoch se bude vysledna presnost modelu
jiz jen zhorsovat.

Posledni z modelti, které dosahly vyrazné vyssi hodnoty presnosti odhadu je se-
staven podle struktury 6 . Z tabulky jednotlivych vysledkt testovani modelu
je patrné, ze s vyssim poctem trénovacich epoch dochazi k urcitému zptesnovani
modelu. Nejvyssi hodnoty 77,85% presnosti na testovacich datech bylo dosazeno pro
400 trénovacich epoch. Pri dalsim trénovani je ale nazorné vidét, ze dojde k pretré-
novani modelu a skokové ztraté presnosti - model se stane ptilis specializovanym na
to, aby byl schopen fesit problém v obecném méritku.

Pti vyhodnoceni nebereme v potaz struktury, které dosahly vyrazné dobré pres-

nosti. Modely s presnosti blizici se 50% jsou povazovany za nevyhovujici.
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10 ZAVER PRACE

Cilem prace bylo prostudovat moznosti vyuziti hlubokého uceni a konvoluc¢nich vrs-
tev pri praci s obrazem. Konkrétni zkoumanou oblasti zpracovavani obrazu bylo

zjisténi a vyhodnoceni podobnosti dvou obrazovych dat.

V teoretické ¢asti prace byly struéné popsany moznosti struktury a reprezentace
obrazovych dat v digitalnich technologiich. Nasleduje iivod do obecné problematiky
neuronovych siti, popis jejich zakladnich stavebnich prvk — neuront — a jejich na-
sledné shlukovani, tvorici sit. Déle je popsana podoblast neuronovych siti nazvana
Hluboké uceni. Struénd historie uvadi postupny vyvoj této technologie, poc¢inaje te-
oretickymi ivahami a konce redlnymi konstrukcemi a nasazenim. Uvedeny jsou dva
druhy hlubokych neuronovych siti, rekurentni a konvoluc¢ni. Dalsi text prace je ve-
novan pravé konvoluénim hlubokym neuronovym sitim, které se hodi pro préci s
obrazem zejména diky jejich vlastnostem a charakteristikdm. Prehled a popis funké-
nosti jednotlivych stavebnich vrstev tohoto typu siti je popsan v ramci této kapitoly.
Zavérem teoretické ¢asti je popis moznosti porovnani obrazovych dat na zakladeé je-
jich datové struktury a konec¢né tivaha vyuziti hlubokého uceni k vytvoreni modelu,

realizujicim porovnani obrazl na zakladé natrénovanych schopnosti.

Prakticka ¢ast prace uvadi zpiisob a postupy feseni samotného problému porov-
nani obrazovych dat s vyuzitim hlubokého uc¢eni. S pomoci nastroje Keras a dalsich
vyvojovych nastroji, (vyjmenovanych a popsanych v kapitole bylo snahou doci-
lit realizace vhodného nédvrhu neuronové sité. Tim byl zvolen model tzv. siamskijch
neuronovych siti, jejichz hlavni vlastnost spoc¢iva v konstrukci dvou oddélenych vétvi
konvoluc¢nich(a dalsich) vrstev, které vSak sdileji totozné vahy. Vystup téchto oddé-
lenych vétvi byl poté vhodnou metodou porovnavan a vystupem modelu je hodnota,
udéavajici, zda se jednd o obrazy podobné, ¢i rozdilné.

Vytvoreny model byl trénovan za pomoci trénovaciho a validacniho datasetu.
Po ukonceni trénovani byl testovan na oddélenych nezavislych testovacich datech.
Dilezitym aspektem pri trénovani modelu byl samotny navrh struktury modelu
a poté parametry sité, které byly upravovany. Riznymi kombinacemi konfiguraci

modelu a poctu trénovacich epoch bylo dosazeno mnoha vysledki, uvedenych v
kapitole [

7 vysledkl kombinaci téchto konfiguraci bylo zjisténo, ze celkové nejlepsi skére
testovaci mnoziny obrazovych dat (85,86%) bylo dosazeno pfi vyuziti struktury
modelu a parametrech, kde velikost jadra konvoluce v = 5, rozmér poolingu

o = 4 a pocet filtrti konvoluce 1 = 20 u vSech konvolu¢nich vrstev modelu. Pocet

vvvvvv
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s nejlepsim vysledkem celého testovani byl tento navrh podroben nejvyssimu poctu

kombinaci hodnot parametra sité.

Pri vyssim poctu trénovacich epoch a testovani dalsSich struktur modelt jiz nebylo
v zadném pripadé konfigurace dosazeno vyssiho skére testovaci mnoziny jako v
predchozim uvedeném pripadu. Jednim z divodu je tzv. efekt pretrénovani modelu
neuronoveé sité, kdy se sif stava moc specializovana a ztraci schopnost vyhodnocovat

reseny problém na obecné mnoziné vstupnich dat.

Maximéalni dosazené hodnoty pri testovani, provedeném v ramci této prace ne-
vylucuji moznost dosazeni jesté vyssich presnosti pti zvoleni vyrazné jinych struktur

modelil neuronovych siti k trénovani a tvorbé modelu pro rozhodovani.

Na zakladé zjisténych skutecnosti lze s jistotou potvrdit, Ze metody hlubokého
uceni a neuronovych siti lze k vyhodnocovani podobnosti obrazovych dat s jistotou
vyuzit. Pii zpracovavani problému se téz potvrdila komplexnost a sila metod neu-
ronovych siti. Do budoucna se toto odvétvi jisté bude dale Siroce rozvijet a bude

uplatnovano ve stéle Sirsim spektru obori.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

PNG Portable Network Graphics

API Application Programming Interface
CPU Central Processing Unit

GPU Graphics Processing Unit

RNN Recurrent neural network

CNN Convolutional neural network
ReLU Rectified Linear Units

ADAM Adaptive Moment Estimation
RGB Red-green-blue

RGBA Red-green-blue-alpha
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