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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci automatického softwarového generatoru
doprednych neuronovych siti pro klasifikaci obrazu. Teoreticka ¢ast prace objasnuje pojmy
jako neuronova sit nebo formalni neuron. Dale prace prezentuje rozdéleni neuronovych
siti na zakladé typu jejich architektury sité a stylu uceni. Prace se zaméfuje na konkrétni
typ neuronovych siti, a sice sité konvolucni. Jsou prezentované vybrané vyzkumy z této
oblasti. Nasleduji informace o implementaci pouzité v praktické Casti prace, tedy jaky
byl zvolen programovaci jazyk a ktery aplikani rdmec byl pouzit. Stejné tak je obsahem
strucny popis implementace, prehled implementovanych vrstev neuronové sité, zvolena
databaze fotografii a postup testovani siti. Vysledky toho testovani jsou prezentovany a
prislusné okomentovany.

KLICOVA SLOVA

Generator neuronovych siti, Google-Landmarks, hluboka neuronova sit, Inception, Incep-
tionV3, konvolucni neuronova sit, neuronova sit, strojové uceni.

ABSTRACT

This thesis deals with designing an automatic generator of deep neural networks for
image classification. Theoretical part clarifies what a neural network and formal neuron
are. Furthermore, the types of neural network architectures are presented. The focus
of this thesis is convolutional neural networks, several pieces of research from this field
are mentioned. The practical part of this thesis describes information with regards to
the implementation of neural network generator, possible frameworks and programming
languages for such implementation. Brief description of the implementation itself is
presented as well as implemented layers. Generated neural networks are tested on Google-
Landmarks dataset and results are commented upon.
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ceptionV3, machine learning, neural network generator, neural network.
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Uvod

Neuronové sité jsou velmi uzite¢nym néstrojem zejména v pripadé, ze presné speci-
fikovat algoritmus neni mozné a je prihodnéjsi systému zadat jeho vstupy a pozado-
vané vystupy. Neuronova sit se poté "nauci'vhodné algoritmy pro spravnou funkcénost
tohoto systému. Pro takto fungujici neuronovou sit jsou kritické dva aspekty: dosta-
tecné velka a rtznoroda databaze vstupnich a vystupnich hodnot ale také vhodné
zvolena struktura samotné neuronové sité.

Tato préace se zaméruje na generovani neuronovych siti, které jsou pozdéji testo-
vany pro klasifikaci obrazové mnoziny. V dnesni dobé je velkym problémem zejména
zvoleni vhodné struktury neuronové sité, tento problém je mozné redukovat pouzi-
tim ndhodné generovanych vrstev pro konstrukci neuronové sité, timto pristupem
se oteviraji moznosti struktur, které by lidsky pristup mohl opomenout nebo zcela
zavrhnout.

Nejdrive je vhodné vysvétlit, co neuronova sit je a jaka je jeji biologicka predloha.
Touto problematikou se zaobira nasledujici kapitola. Poté nasleduje ukazka nékolika
moznych topologii siti a priklady vyuziti téchto siti v praxi. V praci je také zminéno
nékolik moznych implementacich této technologie, jak s pouzitim vypocetniho vy-
konu jednotky procesorové, tak grafické. Nasledné se prace zaméruje na konvolucéni
neuronové sité, na jejich parametry, ukazky, mozné vyhody a nevyhody oproti ji-
nym architekturdm. Tato architektura je nejvice pouzivana pii praci s obrazovymi
daty a vyuzivanna napriklad pri klasifikaci objektt v obraze. Za zminku také stoji
predchiidce konvolu¢nich neuronovych siti s ndzvem "neocognitron".

Nasleduje kapitola vénovana samotnému generatoru neuronovych siti, popisu
parametri pouzitych pro generovani vrstev, vypisu generovanych druhti vrstev, ale
také moznym knihovnam pro implementaci tohoto problému, jakoz i volbé jazyka
zvoleného pro implementaci v této praci. Vystupem tohoto generatoru jsou sité pro
vyuziti v uzivatelem vybrané aplikaci. Vygenerované sité jsou zavérem testovany na
zvolené databazi fotografii lokaci. Vysledky tspésnosti jednotlivych vygenerovanych

siti jsou porovnany a zdtvodnény.
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1 Neuronové sité

1.1 Co je neuronova sit

Jako neuronovou sit 1ze oznacit vypocetni model, ktery je schopny se zlepSovat (ucit
se) na zakladé predchozich zkusenosti. Podle Haykina [5] je neuronova sit bohaté roz-
vétvenym paralelnim procesorem, schopnym ukladat a vyuzivat predeslé zkusenosti,
slozenym z jednoduchych vypocetnich jednotek. Schopnost ucit se umoznuje neuro-
nové siti zobecnit problém, a tak poskytnout vhodny vysledek i pro nova data, se
kterymi se sif jesté nesetkala. Diky témto vlastnostem je mozné za pomoci nékolika
neuronovych siti odhadovat vysledky komplexnich, tézko fesitelnych problém.

Vstupem pro neuronovou sit je takzvany dataset, jedna se o mnozinu dat rozdé-
lenych na data trénovaci, slouzici pro trénovani (uceni) sité, a data testovaci, urcend
k ovéreni vykonnosti sité. Podminkou je, Ze podmnozina testovacich dat se nesmi
vyskytovat v datech urcenych pro trénovani sité, timto zptsobem je zajisténo, ze
sit neni limitovana pouze na jiz znama vstupni data. Jeden ze zpiisobi, jak rozdélit
dataset, je napriklad pomér 70:30, kdy je 70% dat pouzito pro trénovani a zbylych
30% pro testovani.

Schopnost siti ucit se je ve vétsiné pripadl realizovana pouzitim adaptacniho
algoritmu zpétného siteni chyby. Proces funkce tohoto algoritmu lze rozdélit na tti
casti, prvni z téchto c¢asti je siteni vstupniho signalu ziskaného zpracovavanim siti
poskytnutych dat. Nasleduje zpétné siteni chyby, zajistujici distribuci ¢asti chyby,
kterou je tireba zpétné propagovat, tento faktor je vypocitan pomoci odchylek real-
nych vystupnich hodnot od pozadovanych vystupnich hodnot neurontt umisténych
na konci neuronové sité. Pomoci téchto odchylek jsou v dalsi etapé algoritmu aktu-

alizovany véhy jednotlivych spojeni mezi neurony [6].
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1.2 Model neuronu

Elementarnim prvkem obou druht siti, jak biologické, tak uméle vytvorené, je neu-
ron, burika schopnd prenosu, uloZen{ a ndsledovnému zpracovani informace [7]. Struk-

tura biologického neuronu je schematicky znazornéna na nésledujicim obrazku.

axon
synapse

/

jadro bunky dendrity

Obr. 1.1: Schéma biologického neuronu

7 jadra neuronu vychazi dendrity a axon, tyto vybézky slouzi k prenosu signali.
Dendrity jsou pouzity pro prijem vstupniho signalu, zatim co axon je vyuzivan
k prenosu signalu vystupniho. Samotny prenost informaci mezi dvéma neurony je
realizovan skrze synapse, unikatni mezineuronové rozhrani [6].

Pro reprezentaci biologického modulu byl vytvoren formalni neuron, tato mate-
matickd reprezentace méa n obecné realnych vstupt x, simulujicich dendrity, a vystup
y simulujici axon. Ke kazdému ze vstupt je pritazena jeho synapticka vaha w, hod-
nota ovliviiujici propustnost jednotlivého vstupu. Vaha mitze nabyvat jak hodnoty
kladné, tak zaporné, simuluje se tak chovani biologického neuronu [§]. Pokud vazena
suma vstupnich hodnot ptrekona prahovou hodnotu neuronu, neuron se stane na-

buzenym a na jeho vystupu lze nalézt signal odpovidajici aktivacni funkci neuronu

I6].
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vstup 1% vdha w1

vstup 29 vaha w2
aktiva¢ni funkce |——9 vystup

vstup N vaha N

prahova hodnota

Obr. 1.2: Schéma forméalniho neuronu

Matematicky lze forméalni neuron vyjadrit nasledovné. Vstup neuronu lze zapsat

jako:

N
=1

kde V oznacuje sumu vazenych vstupt, v jsou vstupni signaly a w jsou vahy pro
jednotlivé vstupni signaly.

Vystup neuronu poté bude:

Y =o(V+p) (1.2)

kde Y je vystup neuronu, ¢ je aktivacni funkce neuronu, V je suma vazenych
vstuptl a p je prahova hodnota neuronu.

Volba aktivac¢ni funkce ovlivnuje zpiisob, jakym bude uceni neuronové sité kon-
vergovat. V praxi jsou vyuzivany zejména nasledujici aktivacni funkce: funkce jed-

notkového skoku, funkce signum, funkce linedrni a funkce sigmoidalni [9].

1.3 Model sité

Neuronova sit vznika spojenim nékolika neuront, kdy vystup jednoho neuronu je
vstupem neuronu dalsiho (nebo i vice). Vzhledem k poctu neuront a stylu jejich
propojeni lze poté rozlisSovat tyto sité podle jejich topologie, tomuto rozdéleni je
vénovana nasledujici ¢ast této prace. Obecné, vzhledem k jejich vyuziti, v neuronové
siti nalezneme tii typy neuront. Jedné se o neurony vstupni, skryté a vystupni. Jak
jiz z nazvu vypovida, neurony vstupni nalezneme u vstupu do sité, nasleduji neurony

skryté a poté neurony vystupni, umistény na konci sité [10].
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Vypocty neuronové sité lze matematicky vyjadrit za pomoci soucinu matice a
vektoru.

Y =AW x V) (1.3)

Kde Y je vystupem neuronové sité, W je matici vah, V je vektorem vstupnich
hodnot a A je aktivacni funkei (za predpokladu stejné aktivacni funkce pro vSechny

neurony).
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1.4 Rozdéleni siti

1.4.1 Rozdéleni podle topologie

Neuronové sité je také mozné délit na dvé zdkladni topologie, prvni z nich je cyklicka
sit, druhou je pak sit acyklickd neboli dopfedna. Jak jiz z nazvia vyplyva, cyklické
sité obsahuji cykly, u nichz je mozné napriklad zpétnovazebni propojeni, naopak
u sitich doprednych plati pravidlo, ze vystupy neuront vedou pouze z vrstev nizsich

do vrstev vyssich. Timto propojenim je mozné dosdhnout vicevrstvé neuronové sité

[6].

vstupni vrstva skrytd vrstva vystupni vrstva

vstup 1
vystup 1

vstup 2
vystup 2

vstup 3

Obr. 1.3: Schéma vicevrstvé neuronové sité

1.4.2 Rozdéleni podle typu uceni

K procesu uceni je vyuzivan ucici algoritmus modifikujici synaptické vahy mezi neu-
rony. Dalsi moznosti uceni sité je dynamicka zména architektury sité pomoci modi-
fikace jednotlivych neuronu a jejich vzajemného spojeni. Pro modifikovani vah mezi
neurony je ve vétsiné pripadt pouzit algoritmus zpétného siteni chyby, tento algo-
ritmus se fadi do kategorie uceni s ucitelem. V pripadé pouziti tohoto algoritmu je
treba kontrolovat, zdali neuronova sit neuvazla v lokalnim minimu, v tomto ptripadé
by nebyla schopna najit nejoptimalnéjsi reseni [11].

Neuronové sité je mozné rozdelit do dvou skupin dle zvoleného postupu pii tré-
novani (uceni) sité. Prvni, dfive jiz zminénou moznosti, je uceni s ucitelem, tento
pristup vyzaduje dvojici dat, data vstupni a k témto dattim prislusnéd data vystupni.
Sit si poté vypocita odchylky svych odhadii od korektnich vysledkti a nasledné upravi
hodnoty svych vah.

17



Druhy postup je uceni bez ucitele. Na rozdil od predeslého typu tento postup
vyzaduje pouze jedna data, a sice data vstupni. Tyto sité jsou vhodné zejména
v pripadech, kdy se data velmi rychle a neocekavané méni a neni mozné v pozadované

dobé vytvorit sadu vstupnich a patfi¢nych vystupnich dat [12].

1.5 Hardwarova implementace

Mnoho aplika¢nich ramcti pro praci s neuronovymi sitémi, jako napiiklad v praci
zvoleny ,, TensorFlow*, umoznuji vypocty realizovat jak za pomoci centralni pro-
cesorové jednotky, tak s pouzitim grafického procesoru. Vzhledem k moznosti cely
proces vypocti paralelizovat, a uceni tak zkratit mnohdy az o vice jak polovinu, je
uprednostnovano vyuziti procesoru grafického.

Dalsim moznym hardwarem pro realizaci neuronovych siti jsou programovatelna
hradlova pole (FPGA). Jedna se logické integrované obvody, které po porovnani
s grafickymi procesory nabizeji vynikajici energetickou uc¢innost, avsak za cenu vy-
pocetniho vykonu. Tento problém vsak fesi nové generace FPGA spolecnosti Intel
[13].

Poslednim prikladem hardwaru umoznujiciho realizaci neuronové sité je zakaz-
nicky integrovany obvod neboli ASIC. Tyto integrované obvody jsou navrzeny pro
specifickou ¢innost a na rozdil od FPGA neni mozné ASIC preprogramovat. Prikla-
dem vyuziti ASIC v oblasti neuronovych siti mize byt "Edge TPU'T] integrovany

obvod vyvinuty spole¢nosti Google pro praci s aplikaénim ramcem TensorFlow.

1.6 Konvoluéni neuronové sité

Jedna se o sité vyuzivajici ve svych vrstvach matematicky nastroj konvoluce. Tato
metoda stavi na myslence, Ze cely obraz mé jednotné vlastnosti (je stacionarni),
je tedy mozné obraz rozdélit na nékolik segmenti, a tyto segmenty zpracovavat
individualné. Vyhodou téchto siti, na rozdil od jinych siti, vyuzivanych pii vypo-
¢tu podobnosti obrazovych vstupi, je moznost pouziti obrazu ptimo, nikoli pouze
predzpracovanych priznaki, jako vstupu [14].

Proces konvoluce probiha nasledovné. Obraz je rozdélen na nékolik segmentii, na
jednotlivé segmenty obrazu je postupné aplikovana matice vah, nazyvajici se kon-
volu¢ni jadro, vysledkem je konvoluce segmentu puvodniho obrazu a konvolué¢niho

jadra.

'Webové stranka produktu: https://cloud.google.com/edge-tpu/
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Obr. 1.4: Tlustrace procesu konvoluce

Na rozdil od vétsiny doprednych siti se konvoluéni neuronové sité rychleji uci,
zejména diky mensimu mnozstvi propojeni a parametri pri stejném poctu neuronti
ve vrstve, i pres jednodussi architekturu si sité zachovavaji velmi podobnou maxi-
malni teoretickou vykonost [15].

Predchtidcem tohoto typu neuronovych siti je "neocognitron'. Jedna se o sif
schopnou naucit se a rozpoznat sadu vzoru. Vysledek je jen velmi mélo ovlivnén de-
formacemi obrazu, jako je naptiklad zména velikosti ¢i relativni posun v pozici. Této
robustnosti sité je dosazeno postupnou toleranci odchylek v pozici vzoru na kazdé
najednou, v jediné vrstvé. Neurony umisténé blize vstupu sité se zaméruji pouze na
lokalni znaky, se zvysujici vzdalenosti neuronii od vstupu se zvysuje i komplexnost
vzori, které tyto neurony vyhodnocuji. Jedné se tedy o hierarchicky ptistup. Neu-
rony nejvyssi vrstvy poté reaguji pouze na, jim pritazeny, konkrétni vzor. Pivodné

byla tato neuronova sit vyuzita k rozpoznavani ru¢né psanych znak.

1.6.1 Postup konvolucnich siti pri klasifikaci objektu

Spolecné s rozsifenim konvoluc¢nich neuronovych siti je stale vice fesena otazka sa-
motného fungovani téchto siti. Zejména diky jejich rozsahlému vyuziti pro vypocetni
modely lidského zrakového vjemu tvari a rozpoznavani objektt. Je znamo, ze lid-
sky zrak se zaméruje predevsim na tvar a kontury objektu. Tento zptisob vniméani
clovéku umoznuje klasifikovat objekt i v pripadé zameény textury tohoto objektu.
Vzhledem k tomuto faktu je rozsifena teorie, ze konvolu¢ni neuronové sité, stejné
jako clovek pri kategorizaci, vyuzivaji predevsim tvart a kontur objektii. Geirhos
a spol. ve své praci [I] tento pristup oznacuji jako hypotézu tvaru. Tuto hypotézu

potvrzuje nékolik védeckych praci [17], [18].
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Geirhos a spol. [I] ovSem prezentuji i ponékud odlisnou hypotézu, autory po-
jmenovanou jako hypotézu textury. Tato myslenka je zalozena na experimentech
Gatys a spol. [19] a Brendela a Bathge [20], které poukazuji na schopnost konvo-
luénich neuronovych siti klasifikovat objekt pouze pomoci textury. V provedenych

experimentech byl tvar objekt na vstupu zcela deformovan. Lze tedy predpokla-

dat, ze textura objektu je pro klasifikaci objektu pomoci konvoluéni neuronové sité

Vv

o
LY 3
2 B,

(a) Textura (b) PIny obraz (tvar + textura) (c) Mixtvaru (b) atextury (a)
81.4% Indian elephant 71.1%  tabby cat 63.9%  Indian elephant
10.3%  indri 173%  grey fox 26.4%  indri
8.2% black swan 3.3% Siamese cat 9.6% black swan

Obr. 1.5: Vysledky experimentu hypotézy textury [I]

Sklon k preferovani textury nad tvarem objektu maji podle autorti zejména kon-
voluéni sité trénované pomoci datasetu Image-Net. Soucésti prace [I] je také expe-
riment testujici vykonnost konvoluéni neuronové sité preferujici tvar nad texturou.
Této vlastnosti bylo dosazeno trénovanim sité na uzpusobené trénovaci mnozing,
zohlednujici predesle zminény fakt. Takto trénovana sit vykazuje vétsi robustnost a

dosahuje presnéjsich vysledki.

1.7 Siamské neuronové sité

Siamské neuronové sité jsou velmi slibnym typem neuronovych siti za predpokladu,
ze k uceni sité mame pouze jeden ptiklad od kazdé mozné tiidy. Tento typ neuronové
sité se skladd ze dvou totoznych siti (jak architekturou, tak vahami) na jejichz
vstup privedeme obrazy, ve vyssich vrstvach jsou pak tyto sité propojeny pomoci
funkce pocitajici rozdilnost znaku vyssich vrstev. Koch a spol. [21] také uvadi, ze
nejlepsi vysledky prinasi architektury vyuzivajici nékolika konvoluc¢nich vrstev, husté

propojenych vrstev a naslednou funkci pro vypocet rozdilnosti.
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2 Technologie a vyzkum

Neuronové sité, zejména pak sité konvoluéni, jsou velmi uziteécnym nastrojem pfti
praci s obrazy, jako je napriklad klasifikace, zaostieni, komprese, ¢i vypocet podob-
nosti obrazu. Tyto schopnosti je pak mozné vyuzivat naptiklad pro rozpoznavani
objektl zachycenych kamerou autonomniho automobilu [22] nebo k automatické
diagnéze pacienta ze snimkt pofizenych nemocni¢nim vybavenim. Traore a spol.
napriklad prezentuji vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti ke klasifikaci mikrosko-
pickych vzorku cholery a malarie [23]. Timto ovSem vyuziti neuronovych siti zdaleka
nekonci, sité lze také vyuzit jako nastroj pro predikci hodnot. Prikladem tohoto vyu-
ziti je napriklad predpovéd ceny nemovitosti na zakladé historie jejich cen, pripadné

jinych parametr.

2.1 Konvoluéni neuronova sit Krizhevsky a spol.

Prvnim prikladem architektury neuronové sité je konvoluéni neuronova sit prezento-
vana Alexem Krizhevskym a spol. [15]. Jednd se o neuronovou sit uré¢enou pro klasi-
fikaci 1,2 milionu obrazovych soubort do 1000 kategorii. Tato sit dosahla v soutézi
'"TmageNet LSVRC-2010"vysledku 17% chybovosti [} se kterym jednozna¢né pied-
c¢ila tehdejsi konkurenci. Tento model se skldadal ze 650 000 neuront rozlozenych
do osmi vrstev, presnéji, do péti konvolucnich vrstev a tfi plné propojenych vrs-
tev. Uspésnost této sité 1ze prisuzovat zejména vhodné implementaci dvourozmérné
konvoluce a vyuziti regularizacni metody dropout, fungujici na principu nulovani
vystupni hodnoty ndhodnych neuronti skrytych vrstev. Vystup kazdého neuronu mé
tedy 50% Sanci, Ze bude vynulovan. Tato metoda byla vyuzita v prvnich dvou plné
propojenych vrstvach, a vyrazné tak vylepsila vykonost neuronové sité na testovaci
sadé.

Obdobny model se také umistil na prvnim misté v soutézi "ILSVRC-2012"s chy-
bovosti 15,3%, pricemz ve vysledném poradi druhy model doséhnul chybovosti 26,2%

A.

2.2 ResNet

Prace prezentovand Hem a spol. [24] se zabyva otdzkou, zdali je mozné dosdhnout
lepsich vysledki neuronovych siti pouhym pridavanim dalsich vrstev jedné za dru-

hou. Experimenty provedené v této publikaci tento pristup jasné vyvraceji. Pfesnost

ITéto chybovosti bylo dosdhnuto v kategorii "top-5 error rate"
2Kategorie "top-5 error rate"
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siti se s prilis velkym poctem vrstev naopak snizuje. Tento vyzkum tak podporuje hy-
potézu vznesenou v této diplomové praci. Pro snizeni nepresnosti neuronovych siti,
vzniklé velkym poctem vrstev v architekture, je vyuzito ,zkratek“, umoznujicich
propojeni pfimo nenavazujicich vrstev. Bloky vrstev vytvorené s pouzitim tohoto
pristupu nesou nazev rezidualni bloky a jsou vyuzity napiiklad v architekture In-
ception, kterou je mozné generovat pomoci v praci implementovaného generatoru.
Pouzitim téchto propojeni neni nijak zvysen pocet parametru architektury ani jeji
vypocetni narocnost. Minimalizuji vSak negativni dopady pri velkém poctu neuro-

novych vrstev.

2.3 FishNet

Jedna se o typ architektur urceny specificky pro detekci a segmentaci obrazovych
vstupti. Velkou vyhodou téchto architektur je schopnost ziskat sémantické informace
i z priznakl ve vysokém rozliseni. FishNet architektury spojuji vyhody architektur
urc¢enych pro funkénost jak na trovni pixeli, regiont, ale i celého snimku. Infor-
mace ziskané z jednotlivych trovni jsou vyuzity pro zvyseni presnosti na ostatnich
urovnich.

Architektura FishNet je rozdélena na t¥i ¢asti. Smérem od vstupu do sité se jako
prvni nachazi ,ocas“, ktery se zaméruje na priznaky malého rozliseni. Nasleduje
wtelo“, specializujici se na priznaky vysokého rozliseni a jejich sémanticky vyznam.

Posledni ¢ast, . hlava“, vyuziva informace z predchozich ¢asti a dale je umocnuje [2].
VY )

| 226224 | . | 566 | 2828 | 144 | 7x7 | 1414 | 288 56x56 | 28x28 | 14x14 | 7x7 | 1x
R Ocas ==-=-==-- Hemmmmm T8O mmmm--w i

Obr. 2.1: Architektura FishNet [2]
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2.4 DELF

Pro vyhledavani podobnych obrazti ve velkém datasetu, jako tomu je napriklad
v pripadé soutéze 'Landmark Retrieval'(blize popsana v kapitole dataset), je mozné
zvolit pristup zvany DELF E| , ktery se stal jednozna¢nym vitézem v této kategorii.
Vyuzitim tohoto algoritmu je mozné extrahovat sémantické informace z urcité oblasti
obrazu a nasledné nalézt geometricky podobnou oblast v datasetu. Tento pristup je
zejména efektivni v pripadech, kdy databaze neobsahuje zadny podobny objekt nebo
je na snimku mnoho objekti v pozadi [3].

Proces algoritmu DELF lze rozdélit na c¢tyti diléi casti. Prvni z téchto c¢asti je
extrakce husté lokalizovanych znaki (dense localized feature extraction), néasleduje
selekce vyznamnych bodu (keypoint selection), redukce dimenzionality (dimensi-
onality reduction) a zavérecné indexovani a vyhledavani (indexing and retrieval).
Extrakce znaka je provedena pomoci plné propojené konvoluéni sité, presnéji, je
pouzita ¢ast modelu neuronové sité ResNet50 [24], predtrénovina na mnoziné dat
ImageNet [25] a nésledné dotrénovana pro rozeznavani lokdlnich deskriptort. Vzhle-
dem k mnozstvi nepotiebnych deskriptorii je jejich pocet redukovan pomoci metody
selekce vyznamnych bodi. Timto postupem je docileno vyssi presnosti a vypocetni
efektivity celého systému. Dalsiho zlepseni systému dosahneme redukci dimenziona-
lity. Tento proces je pouzivan pro aplikace tohoto typu pomérné bézné [26].

Nésledujici obrazek ilustruje nalezeni shodnych oblasti na dvou snimcich za-
chycujicich stejny objekt z jinych thli. Kruhy znaéi pro algoritmus zajimavé c¢asti
obrazu, pokud je obdobnd ¢ast nalezena na druhém snimku, oblasti jsou propojeny

modrou useckou.

Obr. 2.2: Tlustrace procesu DELF [3]

3DELF je zkratkou pro Deep Local Feature
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2.5 Redukce objemu databaze

S rostouci presnosti neuronovych siti roste ¢as uceni neuronové sité i objem potreb-
nych dataseti. Mozné Teseni problému s dlouhou dobou uceni a velkym objemem
trénovacich dat prezentuji Gonzalez-Diaz a Paluzo-Hidalgo [27]. Autoti navrhuji po-
stup pro vybér reprezentacni podmnoziny datasetu, jehoz zdkladni myslenkou je
redundance informaci potfebnych k uceni sité u prvka mnoziny datasetu nachazejici
se na stejném nebo podobném misté topologického prostoru. Jedna se tedy o vyuziti
algoritmu zalozeného na proximalnim grafu [2§].

Odstranénim nékterych z téchto redundantnich prvki lze dle autora docilit sni-
zeni doby uceni, aniz by sit vyznamné utrpéla na presnosti. Ovéreni tohoto tvrzeni
bylo provedeno na husté propojené dopfedné neuronové siti se sto neurony. Tato
sit je testovana na tfech datasetech (origindlnim a dvémi redukovanymi s Hausdor-
ffovou vzdalenosti 0.32 a 0.60). Vysledné odhady sité s redukovanymi datasety se
poté pohybovaly v rozmezi 95 az 96 % puvodniho odhadu s kompletnim datasetem.
Bohuzel, vzhledem k chybéjicim idajim o dobé uceni, je tézké urcit, zdali je pouziti

této metody vyhodné.

2.6 AdaBound

AdaBound je pomérné novym projektem zamérujicim se na kombinaci pristupt
k realizaci optimaliza¢nich metod neuronovych siti. AdaBound kombinuje adaptivni
zmeénu a stochasticky gradientni pokles k sestrojeni optimaliza¢ni metody dosahujici
lepsich vysledki oproti samostatnému vyuziti téchto metod. Zasadnim problémem
adaptivniho nastaveni parametru miry uceni (learning rate), je moznost nastavit
tento parametr extrémné nizky, nebo naopak vysoky. Ve vysledku se Spatné na-
staveni tohoto parametru projevuje slabou schopnosti neuronovych siti zobecnovat
problémy a obecné horsi vykonosti. AdaBound proto limituje mnozinu moznych
hodnot pro miru uceni. Nastaveni téchto limit probihd dynamicky a zarucuje tak
souvisly prechod z adaptivnich metod k stochastickému gradientnimu poklesu.
Liangchen a spol. [29], ve své préaci prezentuji dvé varianty optimalizacnich al-
goritmi, jsou jimi AdaBound a AMSBound. Pii jejich pouziti mize na zacatku
procesu trénovani dosahovat mira uceni hodnot od nuly do nekonec¢na. S postupuji-
cim se uc¢enim se tyto limity postupné priblizuji az je docileno konstantnich hodnot
zmeén. V praci je také zminéno, ze tento pristup neni jedinym moznym. Nabizi se
napriklad postup s vyuzitim postupného tipadku miry uceni, tuto moznost je vsak

treba experimentalné overit.
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2.7 AdaNet

AdaNet, projekt zverejnény tymem Google Al v {jnu letosniho roku, je zamétren
na kombinovani v praxi rozsifrenych, mnohdy predtrénovanych, architektur a dyna-
mické upravé vah vrstev k vytvoreni neuralni sité dosahujici co nejlepsich vysledki
pro danou problematiku. Jedna se tedy o problematiku predikce modelu strojového
uceni. AdaNet je aplika¢nim ramcem zalozenym na TensorFlow, cerpajicim z pred-
chozich vyzkumit Googlu, jako naptiklad automatického strojového uceni zalozeného
na evoluc¢nich algoritmech. Schopnost generovat celé neuronové sité, stejné tak jako
modifikovat sité stavajici, déla z AdaNetu vybornou pomucku pro uzivatele bez
predchozich zkusenosti s navrhem architektury neuronové site.

P1i generovani neuronové sité AdaNet vytvori jednoduchy linedrni model a po-
stupné navrhuje nékolik moznych architektur, nasledné porovnava jejich odchylku
v presnosti a schopnost zobecnit dany problém. V pripadé, Ze pouziti dané architek-
tury vede ke zvyseni presnosti neuronové sité bez vétsiho dopadu na jeji schopnost
zobecnovat, je tato architektura zakomponovana do vysledného modelu. Timto zpt-
sobem je mozné vytvorit architekturu sité, kdy neurony vrstvy mohou byt propojeny
s neurony jakékoli vrstvy, nikoli pouze s neurony vrstvy nasledujici. Cortes a spol.
[30] popisuji AdaNet jako schopny generovani jak klasickych architektur neurono-
He a spol. [24] ¢i Huang a spol. [31].

Prestoze autori prezentuji feseni pouze pro binarni klasifikator, zarucuji funke-
nost tohoto pristupu pro klasifikator vice t¥id. Je také nezbytné zminit, ze se jedné
o uceni s ucitelem. Zavérem jsou prezentovany vysledky AdaNetu na datasetu "CIFAR-
10"[32] poukazujici na schopnost AdaNetu konkurovat tradiénim pfistuptim pro vy-

bér architektury neuronové sité k tomuto problému.

2.8 Auto-Keras

Auto-Keras je snahou o snizeni vypocetni naroc¢nosti pri generovani architektur neu-
ronovych siti. Jedna se o aplikac¢ni ramec inspirovany technologii NAS, ktery vsSak
ke hledéani optimalnich architektur vyuziva ,network morphism® Jednd se o vari-
aci dédéni vlastnosti neuronovych siti, kdy potomek zdédi védéni svého predchiidce.
Uceni potomka je rychlejsi a potomek dosdhne lepsich vysledkii. Potomka je také
mozné modifikovat vlozenim vrstvy, nebo preskocenim ptvodniho spojeni. Jak jiz
bylo zminéno, takto vytvorenou neuronovou sit je pro nartust vykonnosti nutno tré-
novat pouze kratkou dobu.

Pro hledani architektur je vyuzit algoritmus Bayeské optimalizace, ktery se

skladd se tii rekurentnich krok. Prvnim krokem je nacteni stavajici architektury
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a jejich vysledkt. Ve druhém kroku se vygeneruje architektura potomka a dojde
k mirnym modifikacim architektury. Treti krok spoc¢iva v uceni vygenerované archi-
tektury a ziskani jejiho realného vykonu. Délka tohoto uceni neni konstantni, nybrz
dynamicky se ménici. Proces uceni se ukonci, pokud nedojde k poklesu odchylky
béhem nékolika epoch. Vhodné je také zminit, ze Auto-Keras vyuziva paralelizaci
CPU a GPU. Dalsi optimalizaci je také adaptace strategie hledani v zavislosti na
velikosti grafické paméti, pokud je odhadovana velikost architektury prilis pamétove
narocna, navrhovana architektura je zahozena.

Autori [33] upozortuji zejména na problém névaznosti nékterych vrstev neu-
ronové sité, ktery miuze vzniknout pri vyuziti této metody. K prekonani problémi
spjatych se zménou architektury bylo vytvoreno jadro neuronové sité, které meéri po-
¢et operaci nutnych k modifikaci architektury. Dale byl zoptimalizovan algoritmus
vyhledavani ve stromové struktufe modifikaci architektur. Pro modifikaci architek-
tury potomka je mozné vyuzit ¢ty operaci:

e Vlozeni vrstvy

o Rozsiteni vystupniho tensoru vrstvy, nebo pridani vice filtra

e Vlozeni aditivniho spojeni mezi vrstvami

e VlozZeni konvoluéniho spojeni mezi vrstvami

Ukéazky vygenerovanych architektur pomoci Auto-Keras jsou k nalezeni v priloze

préce (Obr. a [A.10)).

2.9 NASNet

Néavrh architektur neuronovych siti pro zpracovani velkych datasetti je vysoce na-
rocnou operaci. Navrhovany zptsob generovani architektur [34] se snazi narocnost
téchto operaci snizit. PTistup spoc¢iva ve vyuziti malého datasetu k navrhu lehce
skalovatelné architektury, kterou je po rozsiteni mozné vyuzit i na mnohonasobné
vétsich datasetech. Pro generovani blokt je vyuzita technologie NAS. Tato metoda
je zalozena na teorii, ze vétsina architektur konvolu¢nich neuronovych siti ma opa-
kujici se charakter. Jedna se o kombinace konvoluc¢nich filtra¢nich bank, nelinearit
a malého mnozstvi vhodné zvolenych propojeni.

Autori ve své publikaci [34] vyuzivaji pro generaci bloku neuronové sité data-
set CIFAR-10. Nejlepsi nalezeny blok je poté ve findlni architektute pro dataset
ImageNet nékolikrat vyuzit, vzdy s rozdilnym nastavenim parametri. Ke zvysSeni
uspésnosti takto generovanych architektur prispiva i vyuziti nové regulariza¢ni me-
tody ,,ScheduledDropPath*, ktera v tomto ptripadé do zna¢né miry eliminuje problém
preuceni.

Tento zptisob generovani architektur neuronovych siti je mozné uplatnit nezavisle

na hloubce neuronové sité nebo na velikosti vstupnich obrazi. Generator totiz nevy-
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tvari primo architekturu ale jakousi mnozinu moznych spojeni jednotlivych blok.
Je zde také umoznéno prizpiisobit generovani podle vyzadované hardwarové naroc-
nosti vysledné architektury. Zmeény se tykaji poctu konvoluc¢nich bloki a filtrac¢nich
vrstev.

Zakladnim stavebnim blokem NAS je ,,RNN“  rekurentni neuronova sif, zastdava-
jici funkce kontroléru. RNN porovnava vysledky rtznych architektur vyuzivajicich
vygenerovanych bloki. Pomoci vysledkt téchto testi je upraveno nastaveni kontro-

léru za tcelem generovani vykonnéjsich architektur.

Vzorek architektury

\ 4

) Trénovani architektury
Kontrolér (RNN) a ziskani presnosti

Uprava parametr(i
kontroléru se snahou
ziskat vhodnéjsi architektury

Obr. 2.3: Cyklus generovani architektury

Vygenerované architektury jsou slozeny ze dvou typti konvoluénich bloki. Prvni,
ystandardni“ konvoluéni blok vraci mapu znaki bez jakékoli zmény rozmérta. Druhy
blok, ,redukéni“, navraci, jak jiz ndzev napovida, mapu znaki zmensenou, v tomto
pripadé o polovinu. Stejné, jako v pripadé architektur Inception ¢i ResNet, jsou
pocty opakovani bloki ménénym parametrem, zavislym na naroc¢nosti konkrétniho
klasifika¢nim problému. Generované bloky maji konstantni velikost péti vrstev.

Pro generovani blokt je mozné vyuzit jak pristup deterministicky, tak stochas-
ticky. Z publikovanych experimentt [34] je zfejmé, Ze stochasticky pristup je efek-
tivnéjsi v pripadé mensiho poctu generovanych testovacich architektur. Paklize je
generovano vice nez 10 000 architektur, je jednoznacné vhodnéjsi zvolit pristup de-

terministicky.

2.10 Generovani nahodnych neuronovych siti s vyu-

zitim klasickych modelii nahodnych grafii

Tym védct z Facebook Al Research velmi neddvno zvetejnil vysledky svého vyzkumu

z oblasti ndhodné generace architektur neuronovych siti [35]. Vysledné architektury
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nesou nazev RandWire. Na rozdil od generatoru jako je NAS se tento vyzkum snazi
maximalné limitovat vliv ¢lovéka na samotné generovani. Zatimco NAS, mé clove-
kem jasné danou mnozinu moznych kombinaci architektur, které je mozné generovat,
védci z Facebook Al Research stavi na trojici skupin klasickych modeli ndhodnych
grafi. Jedna se o modely Erdés-Rényi [36], Barabasi-Albert [37] a Watts—Strogatz
[38]. S pomoci téchto modeli jsou generovany neorientované grafy. Generdtor na-
hodnych grafi zalozeny na modelu Watts—Strogatz je soucasti praktického vystupu
této diplomové prace.

Proces generovani nahodného grafu pomoci modelu Watts—Strogatz probihd na-
sledovné. Nejdrive je vytvoren dany pocet vrcholi, tyto vrcholy jsou nasledné umis-
tény do kruhu. Kazdy vrchol je poté propojen k danému poctu sousedicich vrcholi
z obou stran. Takto je vytvoren zédkladni graf, nad kterym jsou nyni provadény ope-
race pro vytvoreni nahodnych spojeni. Postupnym prochazenim vrcholi ve sméru
hodinovych rucicek mize na zakladé nahodné hodnoty dojit k presmérovani stavajici
hrany na nahodny vrchol, rozdilny od vrcholu, nad kterym je tato operace prova-
déna. Pri presmérovani je potfeba zamezit sestrojeni duplicitnich hran. Prichod
vsemi vrcholy je opakovan podle zadaného poctu sousedi.

Aby mohl byt takto vygenerovany neorientovany graf preveden na architekturu
neuronové sité, je tfeba jej upravit na acyklicky orientovany graf. Déle je vhodné
vygenerovat vstupni a vystupni vrchol grafu. Sif ma tedy pouze jeden, jasné urceny,
vstup a vystup. Takto upraveny graf je mozné prevést na architekturu neuronové
sité. Orientace hran nyni predstavuje smér toku dat v neuronové siti.

Kazdy vrchol grafu, vyjma vrcholu vstupniho a vystupniho, reprezentuje tti ope-
race. Prvni z operaci zajistuje kombinaci vstupnich dat. Z dat vstupujicich do vr-
cholu je vytvorena jejich suma, ptricemz kazdy vstup ma svou vahu, obdobné jako
je tomu u modelu neuronu. Vahy se mohou dynamicky ménit a nabiraji pouze klad-
nych hodnot. Kombinace timto stylem, na rozdil od zretézeni, zamezuje narustu
vypocetni obtiznosti nasledujicich konvoluci. Druhou operaci je konvoluce nad daty.
Je dulezité, aby tato transformace nepozménila pocet kanali. Zachovani stejného
poc¢tu vstupnich kanalt jako kanali vystupnich, je kritické pro moznost tato data
dale kombinovat. Posledni operaci je vyslani dat do vSech vystupnich hran.

V oblasti klasifikace obrazu neni ve vétsiné aplikaci zadouci, aby sitf pracovala
s plnym rozlisenim vstupu po celou dobu prichodu siti. Architektury siti jsou proto
rozdéleny na nékolik ¢asti, které pracuji s rozdilnym rozlisenim. K vytvoreni takto
strukturované architektury je proto vyuzito spojeni nékolika neuronovych siti, vyge-
nerovanych shora prezentovanym zptisobem. Navaznost téchto ¢asti je feSena pomoci
vstupniho a vystupniho vrcholu kazdé sité. Tyto vrcholy jsou propojeny a pri pre-
chodu do dalsi ¢asti je zajisténo zdvojeni poctu kanali.

Generované neuronové sité jsou autory [35] testovany pro klasifikaci na datasetu
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ImageNet, obsahujictho 1000 t¥id [25]. Z téchto testu vyplyva, ze model Watts—Strogatz
dosahuje ze vSech klasickych modelti ndhodnych grafti nejlepsich vysledk. Dalsim
zavérem je, ze prumeérnd presnost vsech generovanych architektur je konkurence-
schopna se stavajicimi, ¢lovékem designovanymi a optimalizovanymi, generatory ar-

chitektur neuronovych siti.
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3 Implementace generatoru neuronovych siti
a testovani siti

Praktickym vystupem této prace jsou generatory neuronovych siti implementované
v programovacim jazyce Java a Python. Prvni z generatorti ptijima jako vstupni
parametry pocet generovanych siti, priblizny pocet vrstev v sitich EL tvar vstupu, di-
menze vstupu a pozadovany tvar vystupu. Vystupem tohoto generatoru jsou soubory
obsahujici kod pro vytvoreni téchto siti za pomoci Keras a TensorFlow. Generator
vygeneruje sit s poc¢tem vrstev uré¢enym uzivatelem, kterym nasledovné, v zavislosti
na tvaru vstupu ¢i vystupu predchozi vrstvy, pridéli ndhodné urceny typ vrstvy.
Pro spravnou funkénost generatoru je tedy nezbytné, aby kazdé vrstva méla pristup
k nékolika parametriim svého predchiidce. Mezi tyto parametry patti napriklad tdaj
o jaky typ vrstvy se jedna a jaky tvar ma jeji vystup. Diky této strukture je mozné
implementovat opatieni, diky kterym lze pocet nékterych kombinaci vrstev elimi-
novat, nebo je naopak preferovat vice. Také je osetfena funkcénost sité v pripadé
rozdilnych dimenzi vstupt u vrstev, které po sobé nasleduji. Generator je schopen
generovat typy vrstev, jako jsou napriklad vrstvy konvolucni, vrstvy typu dropout,
maxpooling, flatten a batch normalization (detailnéji popsanych v nasledujici ¢asti
prace). Dalsi moznosti generdtoru je vyuZziti concatenate vrstvy, umoznujici zietézit
nekteré z predchozich vrstev. Kromé generovani jednotnych vrstev je generator scho-
pen do generované sité zaclenit bloky vrstev. Takovyto blok je tvoren seskupenim
neékolika na sebe navazujicich vrstev. Timto postupem je mozné generovat modi-
fikace nékterych z Siroce pouzivanych modeli neuronovych siti. Generované sité je
poté mozné vyuzit v jakékoli implementaci vyuzivajici Keras. Pokud uzivatel specifi-
kuje, ze vystupni architektura ma byt siamska neuronova sit, generator architekturu
doplni o blok zajistujici tuto funkcionalitu.

Druhy generator je do znaéné miry inspirovan vyzkumem [35]. Vstupem pro
tento generator je typ klasického modelu ndhodného grafu, pozadovany pocet vr-
cholii grafu, tvar vstupnich dat a tvar vystupu sité. Vystupem generatoru je na-
hodné architektura neuronové sité, splnujici uzivatelem zadané parametry, ktera

byla sestrojena podle nahodného grafu.

3.1 Vrstvy neuronové sité

V této podkapitole jsou zminény vybrané vrstvy vyuzivané v neuronovych sitich.

Vsechny tyto vrstvy jsou také implementovany v praktické ¢asti préace.

lyzhledem k moznosti generovani blokil vrstev
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Konvoluéni vrstvy ConvlD a Conv2D jsou zakladem pro jakoukoli konvoluéni
neuronovou sit. V zavislosti na ¢islici predchéazejici pismenu D je mozné tyto vrstvy
vyuzit ke konvoluci vektorti ¢i matic. Vyuzitim téchto vrstev ziskéva sif na robust-
nosti. V pripadé vyuziti sité pro klasifikaci obrazu jde predevsim o redukuci vlivu
pozice objektu v obraze a pripadném dopadu rozmazani hran na vysledném stavu
sité.

Vrstva Dense, jedna se o husté (plné) propojenou vrstvu sité, pravé tyto vrstvy
stoji za vétsinou "uceni se'v neuronové siti.

Dropout vrstva je vyuzivana pro regulaci overfitting (pfreuceni). V tomto stavu
sit vyborné reaguje na trénovaci mnozinu a jiz predesle zpracovand data, avsak pri
testovani novych dat je odhalena neschopnost sité generalizovat problém a spravné
zpracovat neznama data. Vrstva vynuluje vystup u uzivatelem zadané ¢asti neuronti
vrstvy a tim zajisti, Ze siti neni umoznéno vysledek zakladat na vystupu jednoho
neuronu.

Vrstvy typu MaxPooling (MaxPoolinglD, MaxPooling2D), stejné jako konvo-
luéni vrstvy typu Conv, je mozné vyuzit jak u vektori, tak matic. Vrstvy tohoto
typu napoméhaji k redukei pretrénovani (overfitting) a snizuji vypocetni narocnost
diky redukci rozmeéri vstupu. Naptiklad z obrazu o rozmérech 224x224 pixeli se po
vyuziti MaxPooling2D vrstvy stava obraz o rozmérech 112x112 pixel.

Vrstvy typu BatchNormalization, které redukuji rozptyl vstupt pii zméné pa-
rametri predchozi vrstvy v ramci uceni a umoznuji tak urychleni uciciho procesu.
Vzhledem k vlastnostem téchto vrstev, lze v nékterych ptipadech jejich pouzitim
eliminovat potfebu vyuziti dropout vrstev.

Vrstvy typu Flatten, umoznujici zplosténi vstupnich dat, jsou vyuzivany prede-
vsim v poslednich vrstvach neuronové sité, naptiklad jako predposledni vrstva redu-
kujici vystup na uzivatelem pozadovany tvar, naptiklad jako pocet ttid klasifikacni
neuronové sité.

Vrstvy Concatenate umoznuji zietézeni predchozich vrstev. Generovani vrstev
tohoto typu je zdmérné limitovano pouze na druhou polovinu generované sité, ¢imz
se zvysi Sance, ze generator v predchozich vrstvach nalezne dvé, ke zietézeni vhodné,
vrstvy. Vybér moznych vrstev probihd nasledujicim zptisobem. Pti generovani prvni
vrstvy druhé poloviny sité je sestaven list tvart vystupt jiz vytvorenych vrstev.
Algoritmus tento list prohledava, a v pripadé, ze najde dva shodné vystupy, ulozi je
do listu kandidatt pro ztetézeni. Nasledné je vygenerovano ndhodné ¢islo, urcujici,
kterd z dvojic vrstev bude pouzita jako vstupni parametr pro vrstvu Concatenate.
V pripadé, ze generator nenajde vhodné vrstvy ke zietézeni, je vygenerovana vrstva
jiného typu.

Vzhledem ke zvolené implementaci je mozné nastavit pravdépodobnost vyskytu

jednotlivych typt vrstev, aniz by doslo k poruseni funkcénosti generované sité v di-
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sledku nevhodné zvoleného typu ¢i tvaru vystupu vrstev. Generator je mozné v bu-

doucnosti rozsitit o dalsi typy vrstev.

3.2 Aplikacni ramce

Je treba také kratce zminit aplika¢ni rdmce, s jejichz pouzitim je mozné podobny
generator sestrojit. V dobé realizace této prace je jasnym favoritem v oblasti stro-
jového uceni a neuronovych siti TensorFlow), jednd se o volné pifstupny aplikacni
ramec pro Cislicové vypocty puvodné vyvinuty védci a inzenyry z tymu Google brain.
Tento aplikac¢ni rdmec je implementovan v jazyce Python, vice o tomto programo-
vacim jazyce bude Teceno pozdéji.

Dalsi variantou miize byt naptiklad aplika¢ni rdmec Deep Learning for Javal’|
ktery, jak uz je z nazvu patrné, je implementovan v jazyce Java. Tento aplikac¢ni
tovany v programovacim jazyce C a C++.

Mozmnou alternativou je také aplikaéni rdmec Caffd] disertac¢ni prace Yangqing
Jia, studenta Kalifornské univerzity v Berkeley. Caffe je implementovano v jazyce
Java s pripadnym uzivatelskym rozhranim v jazyce Python.

Zajimavym konkurentem je také aplika¢ni rdmec PyTorch. Jedna se o aplikac¢ni
ramec implementovany v jazyce Python. V predchozich letech byl PyTorch vyuzivan
zejména pro védecké a vyzkumné ucely, v posledni dobé se vsak prosazuje i v oblasti

komercéniho vyuziti. Pii pouziti PyTorch je vyhodné pouzit knihovnu fastai, kterd

//////

3.3 Pouzity jazyk

Vzhledem k pouziti diive zminovaného aplika¢niho ramce TensorFlow, byl k testo-
vani vygenerovanych architektur zvolen vysokouroviovy skriptovaci programovaci
jazyk Pythonﬂ Vyhodou tohoto jazyka je predevsim jednoduchost jeho syntaxe.
Mezi dalsi vyhody patti naptiklad dostupnost knihoven diky databézi PyPi.

K implementaci samotnych generatorti byl pouzit programovaci jazyk Java a Py-
thon. Jazyk Java byl vyuzit v prvni implementaci generatoru, a to zejména z divodi
snadnéjsi lokalizace a odstranéni pripadnych chyb v implementaci. Pozdéji se tato

volba ukéazala jako ne prilis stastna, v dobé implementace nenabizel TensorFlow

2Dostupny na: https://www.tensorflow.org/
3Dostupny na: https://deeplearning4j.org/
4Dostupny na: http://caffe.berkeleyvision.org/
SDostupny na: https://www.python.org/about/
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vhodné programovaci rozhrani (API). Z tohoto divodu bylo zajisténi spravnych di-
menzi vstupnich tensorti a ovéreni navaznosti vrstev obecné, velmi obtiznou tlohou.

Pro implementaci druhého generatoru byl z predeslych divodu zvolen jazyk Py-
thon. Diky moznosti vyuziti programovaciho rozhrani TensorFlow, je mozné radu
téchto problému identifikovat jiz pri implementovani generatoru, nikoli az pfti tes-
tovani vysledné architektury. Dalsim divodem pro zvoleni programovaciho jazyka
Python je moznost vyuzit knihovnu networkx [39] , umoznujici generovani a praci

s grafy.

3.4 Implementace

Implementace prvniho generatoru je provedena za pomoci vygenerovani nékolika
neuronovych vrstev, ze kterych je posléze nékolik ndhodné vybrano a zaclenéno
do vytvorené neuronové sité. Pro spravnou funkc¢nost je treba, aby kazda vrstva
mela pristup k nékolika parametrim svého predchiidce. Mezi tyto parametry patii
napiiklad o jaky typ vrstvy se jedna, ¢i jaké jsou dimenze jejiho vstupu. Diky této
strukture je mozné implementovat opatteni, kterymi lze pocet nékterych kombinaci
vrstev redukovat, nebo je naopak preferovat vice. Ke kompletaci neuronové sité
je pouzito sekvencéni metody, kterd je primocatejsi k implementaci, ale neptinasi
takovou kontrolu nad procesem vytvoreni, jako jeji alternativy.

V pripadé implementace druhého generatoru, je nejdrive vygenerovana zakladni
verze grafu podle uzivatelem zvoleného typu. Tento graf je nasledné nahodné mo-
difikovan. Timto pristupem je zajisténo generovani skutecné nahodné architektury,
kterd neni ovlivnéna podminkami pevné danymi autorem generatoru. Na zakladé
tohoto grafu je vytvorena architektura neuronové sité. Kazdy vrchol grafu je ve
finalni architektutre reprezentovan skupinou vrstev neuronové sité. Obrazek 3.1 de-
monstruje mozné varianty vygenerovaného grafu. Smér toku dat je vzdy od mensiho
¢isla vrcholu ke vétsimu.

Proces vytvofeni neuronové sité je implementovan s vyuzitim dédi¢nosti trid
aplikacniho ramce TensorFlow. Tento pristup prinasi hned nékolik vyhod za cenu
nutnosti presné definovat prichod dat modelem. Hlavni vyhodou je moznost vy-
uzit veétvicich podminek pri sestrojeni architektury. Kazdy vrchol je ve vysledné
architektufre realizovan blokem vrstev. Prvni vrstvou tohoto bloku je rektifikovana
linearni jednotka. Nasledujici vrstva je hloubkova dvou dimenzionalni konvoluce. Po
této vrstvé je vyuzita konvoluce klasicka. Cely blok je nasledné ukoncen vrstvou
typu BatchNormalization. Paklize ma vrchol vice vstupnich hran, jsou tato data
sjednocena sumarizaci nad jednotkovou matici. Timto postupem je zachovan tvar
vstupnich dat. Protoze konvoluéni neuronové sité maji v drtivé vétsiné vyuziti pouze

jeden vstup a vystup, jdou tyto vrstvy umeéle vygenerovany jako posledni.
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Obr. 3.1: Ukézka generovanych grafii

3.5 Databaze

Sité budou uceny a testovany za pomoci nyni volné pristupné databaze spolec¢nosti
Google s nazvem Google—Landmarksﬂ skladajici se z vice nez dvou miliont fotografii,
zobrazujicich tricet tisic geografickych lokaci. Zverejnéni tohoto datesetu je spjato
s vyhlasenim dvou soutéznich kategorii serveru Kaggle. Prvni, s ndzvem "Landmark
Recognition", si klade za cil sestrojit neuronovou sif se schopnosti spravné rozeznat
lokaci zobrazenou na fotografii. Druhd kategorie, 'Landmark Retrieval", je zamérena

na nalezeni fotografii zobrazujicich stejnou lokaci jako vstup sité.

I
| ,“

l\\k f.\!!iig

Obr. 3.2: Ukézka datasetu Google-Landmarks [4]

6Blog popisujici dataset: https://goo.gl/bN66nL
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Spolecné s datasetem byl verejnosti také zpristupnén zdrojovy kéd konvolucéni
neuronové sité s nazvem Large-Scale Image Retrieval with Attentive Deep Local

Features, vhodny k predesle zminénym aplikacim [4].

3.6 Google Colaboratory

Pro samotné testovani architektur je vyuzita cloud sluzba Google Colaboratory.
Tento projekt byl vyvinut ke zlepseni pristupnosti strojového uceni. Jedna se o verzi
Jupyter notebooku, kterou je mozné pouzivat bez jakéhokoli predeslého nastavovani.
Colaboratory podporuje jazyky Python 2.7 a Python 3.6, ktery tato diplomova préace
vyuziva. Tato sluzba byla vybrana zejména diky moznosti vyuzit sluzbou volné po-
skytované GPU pro trénovani a testovani vygenerovanych architektur. Pamét tohoto
GPU je necelych 15 GB. Vzhledem k moznosti zneuziti sluzby pro tézbu kryptomén,
je maximalni délka vypoctii limitovana na 12 hodin. Tato limitace je kriticka zejména
pri velkych datasetech. Alternativou za tuto sluzbu muze byt napriklad sluzba Ker-
nels poskytovana portalem Kaggle, nebo sada produkti Microsoft Azure Machine

Learning.

3.7 Testovani vygenerovanych siti

NizZe je popsan postup testovani siti. Prvnim cilem bylo generovani siti schopnych
spravné funkénosti na datasetu ruéné psanych ¢islic MNIST [40], mnohdy oznaco-
vaném jako "Hello world!"neuronovych siti.

Timto testovanim je zarucena zakladni funkénost vSech generovanych siti v pti-
padé jejich vyuziti k TeSeni klasifikacniho problému. Vzhledem k trivialnosti pro-
blému klasifikace datasetu rucné psanych cislic MNIST, byly sité nasledovné tes-
tovany na datasetu MNIST fashion, ktery obsahuje 10 tiid obleceni, zarucuje vétsi
robustnost testovani sité pri zachovani parametri datasetu, jako je pocet trid, ci
tvar vstupnich vektori.

Dalsim testem vygenerovanych siti je podmnozina datasetu Google-Landmarks,
obsahujici 4 675 obrazki rozdélenych do 100 tiid. Ke zpracovani vysledki je po-
uzit néastroj TensorBoard, umoznujici vizualizaci architektury sité, vysledki nebo
napiiklad moznost analyzovat vstupni dataset.

Ptvodni generovani pomoci nahodného vybéru vrstev se ukazalo pro zadany
dataset jako nevhodné, presto, ze sité na MNIST datasetu vykazovaly uspokojujici
vysledky. PTi pouziti na datasetu Google-Landmarks dosahovaly tyto sité ve vétsiné
pripadi pouze dspésnosti kolem 30% pii klasifikaci 10 t¥id. Priklady architektur
téchto generovanych siti, stejné jako jejich vysledky, jsou soucdsti prilohy [A.T] [A.2]
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[A.3] Z téchto duvodi bylo nutné generator upravit zménou Sance k vygenerovani
urcitych typu vrstev a implementovanim moznosti vygenerovat blok vrstev, jehoz
zékladni myslenkou je modifikace zndmych architektur Inception [41] a InceptionV3
[42]. Obé tyto architektury jsou zalozeny na principu spojeni nékolika rozdilnych
konvolucnich vrstev. Tato myslenka je jasné patrna ze schématu architektury sité
Inception (obrazek 3.3).

vrstva Concatenate

/; konvoluce 5 x 5 konvoluce 1% 1 konvoluce

1 x 1 konvoluce A A A

1% 1 konvoluce 1% 1 konvoluce 3 % 3 MaxPooling

vstup

Obr. 3.3: Schéma bloku Inception

Tato architektura byla pro implementaci v praktické ¢asti této prace modifiko-
vana odstranénim vétvé vyuzivajici vrstvy typu MaxPooling a Conv2D. Vysledky
vygenerovanych siti, vyuzivajicich dvojici predesle popsanych Inception bloki, jasné
pred¢ily ndhodné generované architektury, a to az o vice jak dvojnasobek (viz ta-
bulka 4.1 na strané .

Jak jiz bylo zminéno, byla implementovana i modifikace architektury InceptionV3
[42]. Tato architektura ¢erpa z tispéchi svého piedchiidce Inception [41] a snazi se ho
nadéle vylepsit. V. ramci prace implementovand architektura konkrétné modifikuje
nasledujici verzi této architektury.
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11 1x1 Pooling 1x1
vrstva
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Obr. 3.4: Schéma bloku InceptionV3

Modifikace spocivaji opét v odstranéni vétve vyuzivajici vrstvy typu MaxPooling
a Conv2D. P1i generovani bloku této architektury je zvoleno ndhodné ¢islo v rozsahu
3 az 10 a dosazeno za proménnou n. Je tedy mozné generovat rizné kombinace
rozdilnych verzi této architektury v jedné siti. Priklady generovanych siti s vyuzitim
blokl obou architektur, jak Inception, tak InceptionV3, jsou prezentovany v ptiloze
této prace na strané |51}

Z vysledki, zejména na 100 tiidéch (strana , je patrné, ze sité pri testovani
nejsou schopny dostateéné zobecnovat. Tento problém se sice projevuje velmi dobrou
vykonosti siti na trénovaci mnoziné, avsak presnost sité na mnoziné validac¢ni je ne-
dostatecna. K redukci tohoto problému byl generator modifikovan, presnéji, byl zvy-
sen rozsah parametru vrstvy dropout, ovliviiujici schopnost sité zobecnovat. Dalsim
moznym Fesenim tohoto problému je zména parametri generatoru vstupnich dat,
umoznujici naptiklad aplikovani rotace ¢i posunu.

Pri testovani vygenerovanych siti na rozsiteném datasetu se zacaly projevovat
nedostatky a limity implementace timto zptisobem. Generovani s vyuzitim pouhé
modifikace stavajicich architektur nebyla schopna dosdhnout konkurence schopnych
vysledkt. Pro testovani obsahlejstho datasetu bylo nutné generovat architektury
o nékolika nasobném poctu vrstev nez v predchozich pripadech, coz s sebou prinaselo
problém velké pamétové narocnosti. Diky implementaci v jazyce Java nebylo také
mozné tyto problémy jednoduse odbourat. Generovani timto stylem se z predesle
zminénych divodi ukazalo jako nevhodné.

Jako velmi perspektivni se ovSem ukézalo generovani s vyuzitim klasickym mo-

deltt ndhodnych grafii. Kombinaci téchto postupii a vyuzitim plného potencialu apli-
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kacniho ramce TensorFlow, diky zméné jazyka implementace, bylo mozné docilit ge-
nerovani opravdu nahodnych architektur s moznosti detailniho nastaveni parametri.
Na rozdil od ptredchoziho, dovoluje tento zpiisob implementace generovat komplexni,
plné nahodné architektury, aniz by pri narastu velikosti sité doslo k nekontrolova-

telnému vzristu pamétové narocnosti.
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4 \Vysledky testovani neuronovych siti

V této kapitole jsou prezentovany ukazky moznych generovanych neuronovych siti
(vyobrazeny v priloze, strana a jejich vysledky na podmnoziné databaze Google-
Landmarks. Sité byly testovany na problematice klasifikovani s 10, 100, 1000 a 3472
ttid. V pripadé 10 tiid je sit ucena pomoci 413 fotografii a poté testovana na 200
fotografiich, pri klasifikaci 100 t¥id, jsou tyto hodnoty 3147 a 1528. Test o 1000 tii-
dach obsahuje 45373 trénovacich fotografii a 22172 fotografii pro validaci funkcénosti
sité. Finalni test 3472 trid obsahuje 165346 trénovacich a 80917 validacnich fotogra-
fii. Fotografie byly z divodu sniZzeni hardwarové narocnosti zmenseny na rozliseni
128x128 pixelti.

Pri testovani siti je viditelnd jasna korelace mezi komplexnosti problému a nut-
nosti vyuzit komplexnéjsi architekturu neuronové sité. Sité vyuzivajici pouze za-
kladnich architektur s limitovanym poc¢tem vrstev, jako naptiklad sit 1.1 (schéma
v priloze), jsou vhodné zejména pro méné komplexni tlohy, jakou je napriklad
klasifikace 10 t¥id, ve které tato sit dosahla validacni presnosti 78% (jak je patrné
z grafu . Naopak, architekturou komplexnéjsi neuronové sité, jako napriklad
sit 2.5, schéma vyuzivajici bloky architektur Inception, byly schopné dosdhnout
validacni pfesnosti az 64% pii klasifikovani 1000 ti{d (graf[A.25). Vzhledem ke tvaru
a hodnotam krivek presnosti a odchylky, 1ze predpokladat, ze tato presnost neni ma-
ximalni dosazitelnou a pri delsim uceni sité by mélo dojit k jejimu vzristu. Kiivka
odchylky také naznacuje velmi dobrou schopnost sité zobecniovat dany problém diky
vhodné zvolené pozici a nastaveni vrstvy typu dropout.

To, ze pouhd komplexnost architektury sité neznamena vyssi presnost, je vidi-
telné na siti 2.2 (schéma a jejim vysledku pii klasifikaci 1000 tid (grafy [A.24).
Z nich je patrné, ze sif neni schopna se naucit vhodné postupy pro klasifikaci fotogra-
fii. Tuto chybu lze nejspise prisuzovat nevhodnému nastaveni vrstvy typu dropout,
diky kterému ma vétsina vystupt predchozich vrstev jen velmi limitovany vliv na
hodnotu findlntho vystupu sité. Je tedy nutné volit vhodné nastaveni jednotlivych
vrstev neuronové sité.

Nasledujici tabulka prezentuje vysledky testovanych siti na podmnoziné databaze
Google-Landmarks pri klasifikaci 10 moznych ttid. Z tabulky je patrné, ze v této
situaci neexistuje korelace mezi presnosti siti a poctem jejich vrstev. Pti generovani
siti je nutné se zamérit na schopnost sité dostatecné zobecnovat a pouzité vrstvy

vhodné propojit.
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Tab. 4.1: Vysledky generovanych neuronovych siti pti klasifikaci 10 tiid

Neuronova sit | Pocet vrstev | Trénovaci presnost [%] ‘ Valida¢ni piesnost [%] ‘

1.1 7 100 78
1.2 33 31 34
1.3 25 69 44
2.1 22 100 89
2.2 20 99 83
2.3 26 99 83

Tabulka 4.2 prezentuje vysledky siti pii klasifikaci 100 t¥id. Z téchto vysledkt
je patrné, ze sité jsou schopny se velmi dobte naucit klasifikaci trénovaci mnoziny,
nejsou vsSak schopné tyto zkusenosti aplikovat na nova data, jedna se tedy o problém

preuceni neuronové siteé.

Tab. 4.2: Vysledky generovanych neuronovych siti pti klasifikaci 100 trid

Neuronova sit | Trénovaci presnost [%] ‘ Validaéni presnost [%] ‘

2.1 100 62
2.2 100 63
2.3 99 56
24 98 58
2.5 99 61

Nadchazejici tabulka zachycuje vysledky dvou neuronovych siti pouzitych pro
klasifikaci 1000 ttid. Tyto vysledky naznacuji, ze vrstvy sité 2.2 nebyly vhodné vy-
generovany a sit tak neni schopna spravné funkénosti. Tento jev je vice patrny z grafu
A.24] na strané E?] Jako velmi perspektivni se vsak jevi neuronova sit 2.5 (schéma
A.8)), nebot tato sit ukazuje jen relativné malé znamky neschopnosti zobectiovat a

dosahuje velmi vysoké presnosti.

Tab. 4.3: Vysledky generovanych neuronovych siti pti klasifikaci 1000 tiid

Neuronové sit | Trénovaci presnost [%)] ‘ Valida¢ni presnost [%)] ‘

2.2 21 19
2.5 73 64
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Tabulka, ktera nasleduje, porovnava vykon nejiuspésnéjsi z generovanych neu-
ronovych siti pro klasifikaci 1000 t¥id (sit 2.5) a preducené sité InceptionV3 [42],
dostupné v aplikacnim ramci TensorFlow (v tomto ptipadé byla oznacena jako sit
referencni). PTi stejném nastaveni generatoru vstupnich dat vykazuje referencni sit
vetsi znamky preuceni. Tuto chybu sité by bylo mozné redukovat pouzitim vrs-
tev typu dropout. Z vysledku (grafy je také patrné, ze obé sité dosahly pri
testovani velmi podobnych hodnot valida¢ni presnosti, presto, ze referencni sit obsa-
huje nékolikanasobné vétsi pocet vrstev a jeji architektura je komplexnéjsi. Z téchto
vysledki lze tedy usoudit, ze v tomto pripadé vyssi pocet vrstev, stejné tak jako

komplexnéjsi architektura sité, prinasi pouze velmi malé zvysSeni jeji presnosti.

Tab. 4.4: Vysledky generované a referené¢ni sité pri klasifikaci 1000 tiid

Trénovaci presnost [%)] ‘ Valida¢ni piesnost [%] ‘
2.5 73 64
Referencni sit 85 68

Neuronova sit

Vysledky finalniho testovani 3472 tiid jsou prezentovany nize. Z téchto vysledkt
je patrné, ze ndhodné generovani architektur zalozené na modifikaci nevedlo ke zvy-

seni presnosti. Prubéhy testovani jsou k nalezeni v priloze prace (str. , .

Tab. 4.5: Vysledky generované a referenc¢ni sité pri klasifikaci 3472 tid

Neuronova sit Trénovaci presnost [%)] ‘ Validac¢ni pfesnost [%] ‘

3.1 3 3

3.2 17 18
Referencni sit 65 63
Referenéni sit (nepreducena) 36 33

Nasledujici tabulka poukazuje na znac¢ny rozptyl poc¢tu parametr i pres totozné
nastaveni generatoru nahodnych architektur. Nutné je zminit, Ze pocet parametri

lzce souvisi s pamétovymi naroky pri pouziti sité.
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Tab. 4.6: Pocet parametri generovanych siti prvniho generatoru

Pozadovany pocet vrstev | Pocet parametri

10 382 307 987
10 1443 639 825
10 757 202 606
20 881 900 103
20 306 938 064
20 2 038 916 683

Pro porovnani obou pristupti generovani je prezentovana také tabulka poctu

parametri vygenerovanych architektur pro druhy implementovany generator.

Tab. 4.7: Pocet parametrii generovanych siti druhého generatoru

Pocet grafi v architekture | Pozadovany pocet vrchola v grafu | Pocet parametri

4 10 498 548
4 10 498 524
4 10 434 790
4 20 943 156
4 20 994 166
4 20 994 163

7 provedenych experimentti 1ze konstatovat, ze generator implementovany v ja-
zyce Java, generujici architektury pomoci modifikace stavajicich Inception architek-
tur je do znacéné miry nevhodny, zejména pro neschopnost plné kontrolovat pamétové
naroky generovanych architektur. Vzhledem ke stochastickému pristupu je efektivné
pouzitelné jen velmi malé procento vygenerovanych siti. Casova neefektivnost to-
hoto pristupu spociva zejména v nutnosti trénovat velké mnozstvi siti, kde jen velmi
mald podmnozina generovanych siti vykazuje kladné vysledky. Pro zvoleny dataset
se ukéazalo jako vhodnéjsi vyuzit klasické architektury InceptionV3 predtrénované
na datasetu ImageNet.

Na rozdil od prvniho generatoru, generator implementovany v jazyce Python,
vyuzivajici klasické modely nahodnych grafi, dovoluje do znacné miry kontrolo-
vat pamétovou narocnost generované architektury pri zachovani ndhodného procesu
generovani. Implementace v jazyce Python zaroven umoznuje pouziti nejnovéjsich
technologii v Tensorflow, verze 2.0. Jednim z ptikladu téchto nové dostupnych tech-

nologii je ,eager execution“, umoznujici vykonavani koédu obdobné, jako je tomu
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u typického Python kédu. Je tak mozné vyuzit tidicich struktur programu piimo

v prubéhu generovani architektur neuronovych siti.
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b5 Zavér

Neuronové sité je mozné vyuzit v nespocetném mnozstvi aplikaci, od napovédy vy-
hledavace, pres predikci hodnot nemovitosti, po klasifikaci objektii na obraze. Neu-
ronoveé sité jsou v dnesni dobé velmi populdrnim nastrojem, a to zaslouzené. Diky
schopnosti TeSit vysoce paralelizované a komplexni tlohy si neuronové sité vyslou-
zily zadjem prednich organizaci a firem v oblasti vypocetni techniky. Giganti jako
Google a Microsoft vyviji verejnosti pristupné aplikac¢ni ramce a knihovny pro expe-
rimentalni ucely. Prikladem takovéhoto aplika¢niho ramce je napiiklad Tensorflow,
ktery je v této praci také prakticky vyuzit. Dalsim prikladem mize byt AdaNet [30],
nadstavba Tensorflow, umoznujici fizené generovani neuronovych siti pro specificky
problém. Vzhledem ke komplexnosti téchto problémii je vyzkum v oblasti neuro-
novych siti velmi slibny. Dokazuji to i portaly poradajici, mnohdy vefejnosti volné
pristupné, soutéze s finanénim ohodnocenim. Jednim z téchto portéla je napriklad
kaggle.com. Zapojeni verejnosti je zejména vhodné pii shéru dat pro pozdéjsi zpra-
covani. Neuronové sité mnohdy vyzaduji pro své uceni databaze o velikostech stovek
tisictt hodnot.

Prace z téchto divodia objasnuje problematiku neuronovych siti, jejich elemen-
tarni jednotku, neuron, jejich mozné déleni, jak podle pristupu k uceni sité, tak
podle sitové architektury. Blize prezentuje zakladni princip konvolu¢nich neurono-
vych siti, které jsou vyuzity v praktické ¢asti této prace pro klasifikaci fotografii
lokaci z databdze Google-Landmarks [3]. Kromé predesle zminénych témat, prace
¢tenari prezentuje nékolik soudobych vyzkumi v oblasti neuronovych siti.

Prakticka ¢ast této prace je zaméfena na vyvoj a implementaci dvou automa-
tickych softwarovych generatorti doprednych neuronovych siti, schopnych vytvaret
ndhodné varianty konvoluénich neuronovych siti. Vygenerované sité jsou ovéreny na
databazi Google-Landmarks[3] a vysledky jsou nasledné patfi¢né prezentovany. Jako
hlavni prinos této prace lze tedy povazovat vyvoj a implementaci generatort v jazyce
Java a Python, generujicich ndhodné neuronové sité pouzitelné v aplika¢nim rameci
TensorFlow. Testovani vygenerovanych siti a prezentace jejich vysledkt je rovnéz
soucasti praktického vystupu. Z téchto vysledki jsou zvolené postupy generovani
okomentovany a porovnany.

Vysledek provedenych experimentt je nasledujici. V porovnani s architekturou
InceptionV3 neprinesla stochastickd modifikace architektur Inception na zadaném
datasetu zvyseni presnosti. Hlavni nevyhodou tohoto pristupu je limitovana kont-
rola nad paméfovymi naroky generovanych architektur a nizké procento prinosnych

modifikaci, zejména u architektur s vétsim poctem skrytych vrstev.
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A Ukazky generovanych neuronovych siti a
jejich vysledky

Nésledujici strany obashuji schémata architektur vygenerovanych neuronovych siti.

Priloha dale obsahuje vysledky veskerého testovani.
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Obr. A.24: Vysledky sité 2.2 - 1000 trid

67



Odchylka

Qdchylka

Kiivka odchylky Kfivka presnosti

—— Trenovaci odchylka
—— Validaéni odchylka

o7 = Trénovaci pfesnost
— Validaéni pfesnost

k7]
204
n
2
3 o 03
) 1]
01
1
a 5 0 15 A .23 30 B 40 a 5 hiv] 15 a 5 0 B 40
Epochy Epochy
Obr. A.25: Vysledky sité 2.5 - 1000 t¥id
Kfivka odchylky Krivka presnosti
¥ —— Trénovaci odchylka
—— Validaéni odchylka o8
0
B 06
k7]
g
& n
g 04
4
A o
2 —— Trénovaci presnost

—— Validaéni pfesnost

a 5 10 15 5 k] k) 0 0 5 0 15 5 0 k= a0

m n
Epochy Epochy

Obr. A.26: Vysledky sité InceptionV3 dostupné z kerasu - 1000 tiid
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Obr. A.27: Vysledky sité 3.1 - 3472 tiid
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Obr. A.29: Vysledky sité InceptionV3 dostupné z kerasu - 3472 tiid
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Obr. A.30: Vysledky sité InceptionV3 dostupné z kerasu (nepreducena) - 3472 tiid
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B Obsah prilozeného CD

Nasledujici ¢ast prilohy popisuje strukturu dat na prilozeném médiu. Software byl

vyvinut a testovan s vyuzitim JDK 12 a Python 3.6.4

L e e korenovy adresar prilozeného CD
| generatorl _Java......c.eeeiiiiiiiiiiiiiiiee e soubory prvniho generatoru
zdrojovy_kod
LA,DP_2019_hipca.zip
DP_2019 _hipCa.jar..cceeetuuummmmnnnnnnnnnnn. spustitelny soubor generatoru
NetworkTesting.py.......cc.ovvenn.. skript pro vypis parametrt architektury
| _generator2_python...............c.oiiiiiiii., soubory druhého generatoru
e ar=Y o) T o pomocny skript
graph_to_network.py ........cccovvuunnnn.. skript pro generovani architektur
requirementsS.tXt ...ouiiiti e list potirebnych balicka
| google_colab........coivuiiiiiinnnnn.. soubory vyuzity v Google Colaboratory
LU v = skripty pomocnych néstroju
test_generatorl.ipynb............... skript pro testovani siti generatoru 1
test_generator2.ipynb ............... skript pro testovani siti generatoru 2
| PAf _prace. ... PDF diplomové prace

xhipca0O0.pdf
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