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ABSTRAKT

Cielom tejto prace je nadtudovat problematiku hibkovych konvoluénych neurénovych sietf
a s nou spojenu klasifikaciou obrazkov, experimentovat s architektlrou zvolenej siete za
Gcelom ziskania najvacsej presnosti na vybratom datovom stibore. Praca je rozdelena do
dvoch celkov, kde v prvom su teoreticky priblizené vlastnosti a Struktdra neurénovych
sieti a struCne popisané zvolené siete. Druha cast sa zaoberd experimentami s touto
sietou, ako je napr. vplyv rozsirenia dat, velkosti davky alebo vplyv vrstiev zahadzovania
na presnost siete. Nasledne st vsetky vysledky porovnané a diskutované, kde najlepsi
vysledok dosiahol presnost 86,44% na testovacich datach.

KLUCOVE SLOVA
Python, Keras, TensorFlow, konvolu¢na neurdnova siet, InceptionV3, Kaggle, klasifikacia
obrazkov

ABSTRACT

The aim of this thesis is to study problems of deep convolutional neural networks and the
connected classification of images and to experiment with the architecture of particular
network with the aim to get the most accurate results on the selected dataset. The thesis
is divided into two parts, the first part theoretically outlines the properties and structure
of neural networks and briefly introduces selected networks. The second part deals with
experiments with this network, such as the impact of data augmentation, batch size and
the impact of dropout layers on the accuracy of the network. Subsequently, all results
are compared and discussed with the best result achieved an accuracy of 86, 44% on test
data.
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Uvod

Jednym z najrozsirenejsich ochoreni v civilizovanom svete je nadvaha Iudskej popu-
lacie a jej vyskyt neustédle stipa. Monitorovanim stravy a naslednym dodrziavanim
zivotospravy, by sa mohlo podarif zmiernit nasledky tohoto trendu. Jednym z moz-
nych rieseni je strojové ucenie pomocou, ktorého by bolo mozné rozpoznavat jed-
notlivé jedla a teda prijem kalérii. Automatickd detekcia potravin je vSak naroény
proces. Velky pocet kategorii jedal a vysoka vizualna podobnost medzi réznymi
kategoriami vyrazne stazuje tito tlohu.

Problémom v oblasti strojového ucenia bola dostupnost kvalitnych dat, ktorych
je potrebné velké mnozstvo pre spravne natrénovanie neurénovej siete. Druhym hlav-
nym problémom, ktory branil v rozvoji tejto oblasti bol vypoctovy vykon. Pre tréno-
vanie rozsiahlych neurénovych sieti, na tak velkom datovom sibore, bolo potrebné
velké mnozstvo vypoctovej kapacity. Vyvojom aj v tejto oblasti a to konkrétne v
oblasti GPU (Graphics Processing Unit) dostavame potrebny vykon pre realizdciu
konkrétnych tloh.

Tato praca sa zaobera tlohou klasifikdciou jedél, kde za pomoci vybratého da-
tového siboru je trénovana zvolena architektira konvolucénej neurénovej siete za
ucelom ziskania ¢o najpresnejsej klasifikacie. Hlavnym prinosom tejto prace je po-
rovnanie dostupnych architektir konvoluénych neurénovych sieti, ktoré si vhodné
pre riesenie problému klasifikacie jedal, volba optimalnej architektiry a experimen-
tovanie s parametrami tejto siete. Vplyv jednotlivych parametrov na presnost siete je
graficky znazorneny a nasledne popisany a diskutovany. Vysledny najpresnejsi model
je schopny s presnostou v top-3 86, 44% rozpoznéavat jednotlivé kategorie jedal.

V prvej kapitole st popisané zaklady neurénovych sieti, princip funkénosti neuré-
novych sieti a jedna z ich najdolezitejsich vlastnosti a to ucenie. Druha kapitola sa
zameriava konkrétnejsie na hibkové konvoluéné neurénové siete, ktoré s vyuzivane v
tejto praci. St v nej popisané zakladne casti sieti, sposob spracovavania obrazu, po-
krok v oblasti, ktory zabezpecil zvysenie presnosti konvolu¢nych neurénovych sieti a
strucne popisany princip zvolenych neurénovych sieti. V dalsej kapitole je popisané
pracovné prostredie, ktoré bolo vyuzivane, taktiez zvoleny datovy sibor a jeho tp-
rava, implementacia vyuzivanych sieti a popis vsetkych vykonanych experimentov.
Posledna kapitola zhina vsetky vysledky a je v nej diskutovany vplyv parametrov

na presnost konvolu¢nej neurénovej siete.
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1 Problematika neuronovych sieti

Prva kapitola je zamerana na vlastnosti a principy neurénovych sieti. Nachddza sa
v nej strucny popis zakladného stavebného prvku neurénovych sieti, taktiez popis

struktiry neurénovych sieti a princip ucenia.

1.1 Neurodn

Ludské centralna nervova sustava sa sklada z biologickych neurénov, ktoré sa stali
predlohou pre vytvorenie umelého neurénu. Biologické neurény st schopné prenasat
a spracovavat potrebné informécie. Kazdy neurén ma svoj vstup (dendrit), telo
(soma) a vystup (axon) na konci ktorého sa nachadza zakoncenie (synapsia), ktoré
slizi na prenos informacii. Jeden neurén moéze byt prepojeny s mnoho dalsimi a tym
vznikd neurénova sief, ktorej vlastnosti sa pocas zivota ¢loveka menia.[I]

Ako uz bolo spominané umely neurén vychadza z predlohy biologického neurénu
a jeho struktiru mozeme vidiet na obrazku [2] Matematicky ho mozeme popisat

nasledujicim vztahom:

n
Y = fQ_ zw; + B), (1.1)
i=1
kde
x; - vstupy neurénu,
w; - vahy vstupov,
B - prahova funkcia,
f - aktivacna funkcia,
Y - vystup neurdnu.

Neurén méa urcity pocet vstupov, ktoré su oznacené ako x; az x, a kazdy vstup
ma priradent vahu w; az w,. Vaha jednotlivych vstupov reprezentuje vyznamnost
vstupu a mieru v akom vstup ovplyviiuje neurén. Prahova funkcia (bias) je oznacend
ako B a je to realna konstanta, ktord ovplyvinuje vnitorny potencial neurénu a
spracovava sa ako kazdnd ina vaha. Funkcia f sa nazyva aktivacna funkcia a samotny
vystup z neurénu je oznaceny, ako Y. Aktivacna funkcia moze byf linedrna alebo
nelinearna. Pre neurénové siete je vsak nelinearita aktivacnej funkcie velmi dolezité
pretoze, ak by sief obsahovala iba postupnost linearnych prvkov, vystup siete by bol
ekvivalent jedného neurénu pripadne vrstvy. Existuje velké mnozstvo aktivacnych
funkcii a tieto funkcie maju priamy vplyv na ucenie neurénovej siete. V pripade
konvolu¢nych neurénovych sieti je najpouzivanejsia ReLLU (Rectified Linear Unit)

aktiva¢nd funkcia, ktord zlepSuje rychlost ucenia.[2]
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Obr. 1.1: Model umelého neurénu

1.2 Struktira neurénovej siete

Struktiru neurénovej siete tvoria neurény, ktoré s urcitym spoésobom medzi se-
bou prepojené. Tieto neurény si usporiadané do vrstiev a vytvaraji ohodnoteny
orientovany graf, kde neurény reprezentuju vrcholy grafu a prepojenia hrany s urci-
tou vahou. Na obrazku vidime topolégiu neurénovej siete s doprednym sirenim
signalu, ktorou sa bude tato praca zaoberat. Data v tejto topoldgii prechadzaji po-
stupne od prvej vrstvy az k tej poslednej. Druhym typom si rekurentné neurénové
siete v ktorych sa nachadzaju spatné vazby a vstup nizsej vrstvy moze byt zavisly
na vystupe tej vysse;j.

Kazda neurénova siet ma svoju vstupnu vrstvu na ktord prichadzaja vstupné
data a zabezpecuje distribucii tychto dat do nasledujtcich vrstiev. Tieto vrstvy sa
nazyvaju skryté vrstvy a je ich urcity pocet v zavislosti na topoldgii siete. Skryté
vrstvy zabezpecuju transforméaciu vstupov a teda samotni funkcénost neurénovej
sieti. Neurénové siete, ktoré obsahuju viacej, ako jednu skrytd vrstvu nazyvame
hibkové neurénové siete a ¢im sa v hierarchii vrstiev dostdvame hlbsie, tym je abs-
trakcia dat vacsia. S rasticou hibkou rastie aj zlozitost siete a v rozsiahlych sietach
sa mo6zu nachédzat aj desiatky skrytych vrstiev. So zvysSujicim sa poctom vrstiev
a neuroénov v skrytych vrstvach, vzrastie taktiez ndroc¢nost siete na proces ucenia a
preto je potrebné vyhladat kompromis medzi pozadovanou presnostou neurénove;j
siete a ¢asom, ktory je potrebny pre jej natrénovanie. Poslednou vrstvou neurénove;j
siete je vystupna vrstva, ktora reprezentuje odozvu siete na vstupny signal a sluzi na

klasifikaciu jednotlivych tried. Konkrétne typy vrstiev a ich vlastnosti st popisané

v kap. 2.2 [3]
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Vstupna vrstva Skryté vrstvy Vystupna vrstva

O O O
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Obr. 1.2: Model neurénovej siete

1.3 Ucenie neurdénovej siete

Pre efektivne vyuzivanie neurénovej siete je potrebné siet tzv. natrénovat. Tento
proces sa nazyva ucenie neurénovej siete a mozeme ho rozdelif do dvoch tried.
Prvou triedou je ucenie bez ucitela, pri ktorom nie st dostupné pozadované vystupy
a ucenie prebieha na zaklade vnitornej struktiry. Sief sa sama rozhodne, ktora
odozva je pre dany vstup najlepsia. V pripade klasifikdcie obrazu sa vyuziva druhy
spdsob ucenia a to ucenie s ucitelom, ktory je vyuzivany v nasom pripade.[4]

Vsetky data, ktoré su predlozené neurénovej sieti pri procese ucenia maju svoj
pozadovany vystup, teda triedu do ktorej chceme, aby data boli zaradené pri opti-
malnom natrénovani. Data pouzité v tejto préaci si popisané v kap. V pripade, ze
vystup neurénovej siete sa nezhoduje s vystupom priradenym k trénovacim datam je
vypocitana chybova funkcia. Tato chybova funkcia nam urcuje rozdiel medzi skutoc-
nym a pozadovanym vystupom a slizi na adaptaciu vah neurénovej siete. Adaptacia
vah je proces pri ktorej si upravené vahy nerénovej siete pomocou optimalizacnej
met6dy za icelom znizenia chybovosti tejto siete. Casto vyuzivanou optimalizacnou
metodou je znizovanie hodnoty gradientu, ktora hlada lokalne minimum chybove;j
funkcie. V dalsom kroku je toto minimum distribuované do siete.

Jednym z najcastejsich algoritmov je algoritmus so spatnym Sirenim chyby. Tento
algoritmu zabezpecuje ipravu vah neurénov v jednotlivych vrstvach na zaklade do-
siahnutého vysledku na vystupe po prechode jednej davky siefou. Algoritmus vy-

uziva takzvané refazové pravidlo so Specifickym poradim operécii.
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V pripade, ze mame dve funkcie f a g definované v obore redlnych ¢isel nasledovne

y=g(z)az= f(g9(x)) = f(y), potom plati retazové pravidlo

0= _o:0y
or  Oyox’

Avsak v oblasti neurénovych sieti sa pohybujeme viac v oblasti vektorov, ako

(1.2)

skalarov preto plati varianta ¥ € R" a y € R™

0z 0z 0y,
81‘1‘ N P 8yj 6@

(1.3)

Kazdy uzol vo vypoctovom grafe reprezentujtci funkciu je schopny vypocitat par-
cidlnu derivaciu svojho vystupu podla svojich vstupov. V procese spatného ucenia
sa potom uréi vplyv vstupov uzlu na vystup celej siete.[5] Dalsim dolezitym para-
metrom pri uceni je rychlost ucenia, ktory urcuje o aky krok sa vahy upravia. Vyssi
krok moéze znamenat rychlejsie ucenie avsak vysledok pri nizSom kroku moze byt
presnejsi.[6] Trénovacie data st rozdelené do jednotlivych dévok a proces ucenia na-
stava pri prechode kazdej davky. Prechod vsetkych trénovacich déat siefou sa nazyva

epocha a pri redlnom trénovani sa tie isté data privadzaju na vstup niekolko krat.
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2 Hlbkové konvolu¢né neurdnové siete

Této kapitola blizsie priblizuje princip spracovania obrazu pomocou hibkovych kon-
voluénych neurénovych sieti. Dalej je tu popisand architekttra tychto sieti z pohladu
jednotlivych vrstiev, vyvoju v oblasti klasifikacie obrazu a v poslednej ¢asti je strucne

popisany princip zvolenych sieti.

2.1 Princip klasifikacii obrazu

Ulohou klasifikdcie obrazu je na zéklade vstupného obrazku ziskat urcity vystup v
podobe triedy do ktorej je obrazok priradeny. Pre ¢loveka je prirodzené tento prob-
lém vyriesit, avsak pre stroj to nie je jednoducha tloha. Klasifikdciu mozeme rozdelit
na binarnu a klasifikaciu do viacerych tried. Binarna klasifikacia je jednoduchsia a
moze urcovat napriklad vyskyt urc¢itého objektu na obrazku (auto, dom ...). Tato
praca sa zaobera druhym typom klasifikdcii a v nasom pripade mdze byt obrazku
priradend jedna z 211 tried.[7]

Dominantnu tlohu v klasifikdcii obrazu hraji konvoluéné neurénové siete a ich
architektira, ktord sa postupne osvedcuje, ako najucinnejsi sposob vizudlnej repre-
zentécie. Model hibkového udenia vyuziva jednu neurénovi siet trénovani pomocou
hodndt bodov obrazka na klasifikovanie vystupu. Tento napad bol prvy krat pred-
staveny v praci [§] a potom vylepSeny v nasledujicej praci [9]. Prichodom moZnosti
trénovaf neurénové siete na velkom mnozstve trénovacich dat a efektivnejSou im-
plementaciou na GPU, konvoluéné neurénové siete prekonali niektoré iné konvencéné
metddy a dokonca aj Tudské vykony suivisiace s klasifikdciou obrazu.[10]

Poc¢itac¢ vidi obrazok, ako pole hodnoét reprezentujtce jednotlivé body. Velkost
pola nam urcuje rozliSenie obrazka. Napriklad, ak sa jedna o farebny obrazok s roz-
lisenim 480 x 480 bodov nase pole ma velkost 480 x 480 x 3, pretoze kazdy pixel
sa skladd z troch zloziek RGB (Red Green Blue). Kazdé z tychto ¢isiel nadobuda
hodnotu od 0 do 255, ktora popisuje intenzitu bodu. Tieto hodnoty st vstupom do
konvoluc¢nej neurénovej siete, ktorej ilohou je vyhladat prvky nizkej trovne, ako st
okraje, hrany, krivky a nasledne vytvarat abstraktnejsie koncepty prostrednictvom
série konvolu¢nych vrstiev. Tento proces v konvoluénych vrstvach zabezpecuje kon-

volicia na ktorej vstup je privadzané pole hodndt bodov, taktiez nazyvané tenzor.
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2.2 Vrstvy konvolucnej neurénovej siete

2.2.1 Konvoluéna vrstva

Zakladnou vrstvou v konvoluénych neurénovych sietach je konvoluénd vrstva, ktora
vyuziva linedrnu matematickta operaciu konvolucie, ktort mozeme definovat nasle-

dujtcim vzorcom, ktory je prebraty z literattary[I1]

h(z,y) = fxglx,y)= > > flunalgle —niy —nol, (2.1)
n1=—00 na=—00
kde
* - oznacuje operaciu konvolucie,
f - predstavuje konvoluény filter,
g(z,y) - predstavuje vstupni obrazok so siradnicami x, vy,
h(z,y) - oznacuje vystup konvolicie v danom bode.

Vrstva obsahuje niekolko konvolucénych filtrov, kde jeden filter je v nasom pripade
skupina vah. Maju rovnakt dimenziu ako vstupné pole, avsak st rozmerovo niekolko
nasobne mensie. Kazdy z filtrov slizi na detekciu priznakov urcitej triedy. V nizsich
vrstvach sa moze jednat napriklad o hrany alebo krivky, vo vyssich vrstvach ide o
konkrétne objekty.

Na obrazku [2.1]mo6zeme vidiet operaciu konvolicie v konvoluc¢nej vrstve. Kazdy z
konvolu¢nych filtrov je aplikovany na vstupné pole a to takym sposobom, zZe je poci-
tany skalarny sicin medzi konvoluénym filtrom a urcitym vysekom vstupného pola,
nazyvanym recepc¢nym polom. Pociatok vstupného pola je v lavom hornom rohu a
nasledne sa filter postiva definovanym krokom. V momente ked je filter aplikovany
na celé vstupné pole ziskavame aktiva¢ni mapu pre dany filter.[12]

7 tejto operacie vychadza niekolko ddlezitych vlastnosti konvoluénych neuréno-
vych sieti. Jednou z nich je riedka spojitost, ktora je dosiahnutd niekolko nasobne
mensim rozmerom filtra ako st vstupné data. Konvolucny filter je aplikované len na
recepcné pole, ¢im sa znizi zlozitost vypoctu. Druhou vlastnostou je zdielanie para-
metrov, kde rovnaky parameter je vyuzivany pre konvoliciu celého vstupu. Tento
parameter je v nasom pripade filter a vyhodou tejto vlastnosti je zniZzenie pamétove;j

narocnosti. [13]
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Obr. 2.1: Operécia 2D konvolicie v konvoluénej vrstve

2.2.2 Zdruzovacia vrstva

Zdruzovacia vrstva sa starda o zmensenie rozmerov vstupu do nasledujicej vrstvy a
tym pocet parametrov siete. Podobne ako konvolu¢né vrstva obsahuje filtre, ktoré
su aplikované na aktivacné mapy, popripade vstupné data neurdénovej siete. Filter
ma urcité rozmery n x n a jeho tlohou je zlucit hodnoty daného bloku do jedného
vystupu. Zlucovanie prebieha podla zvolenej metody. Najcastejsie sa jedna o metddy
vyberu maxima alebo o priemernti hodnotu daného bloku. Pomocou zdruzovacej
vrstvy moézeme predchadzat pretrénovaniu sieti a taktiez sa do sieti zavadza véicsia
nezavislost na posunuti vstupného obrazu. Na obrazku mozeme vidief princip

zdruzovacej vrstvy s metédou priemerovania hodnot. [14]

2 2 3 1
priemerné
hodnota
5 7 1 3 4 2
2 4 3 0 3 1

Obr. 2.2: Princip zdruzovacej vrstvy s metédou priemerovania hodnot
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2.2.3 Vrstva zahadzovania

Vrstva zahadzovania sa v konvolu¢nych neurénovych sietach vyuziva vacsinou v kom-
binécii s plne prepojenou alebo zdruzovacou vrstvou. Ulohou tejto vrstvy je ndhodne
deaktivovat urc¢ité pocet neurénov na zaklade zadaného parametru. Vysledkom to-
hoto procesu ma byt ochrana konvoluc¢nej neurénovej sieti pred pretrénovanim, ¢o je
jeden z hlavnych problémov tychto sieti. Pretrénovanie je stav pri ktorom si siet na
zaklade velkého mnozstva vstupnych parametrov vytvori komplikované vazby, z mo-
delu sa strati generalizacia a stane sa prilis konkrétnym. Dosledkom pretrénovania je
negativny vplyv zvysSenia chybovosti valida¢nych dat aj v pripade, Ze na trénovacich
datach dostavame vyrazne nizsiu chybovost. Princip vrstvy zahadzovania mdzeme

vidiet na obrazku [2.3] v pravo.[15]

operacia
zahadzovania

Obr. 2.3: Princip vrstvy zahadzovania

2.2.4 Dalsie vrstvy konvolu¢nej neurénove;j sieti

Medzi dalsie vyuzivané vrstvy v konvolucnych sietach patri softmax vrstva a plne
prepojena vrstva. Softmax vrstva sa najcastejsie vyuziva pri kategorizacii vstupnych
dat, kde vystupom je vektor hodnot, ktorého stuc¢tom ziskavame hodnotu 1 a mézeme
ho interpretovat ako pravdepodobnost.

Vlastnosti plne prepojenej vrstvy vychadzaja z jej ndzvu. V tejto vrstve je kazdy
neurén spojeny s kazdym neurénom nasledujicej vrstvy. Plne prepojena vrstva sa v
konvolu¢nych neurénovych sietach viac¢sinou nachadza, ako vystupna vrstva a ma za
ulohu klasifikdciu vstupnych dat do jednotlivych tried na zaklade priznakov ziska-

nych predchadzajtcimi vrstvami. Struktiru takejto vrstvy mézeme vidiet na obrazku

v lavo.[14]

2.3 Pokrok v oblasti klasifikacii obrazu

Klasifikacia obrazu pomocou konvoluénych neurénovych sieti sa neustéle vyvija. Cie-

Tom je vylepsit architekttru sieti, optimalizacné techniky a mnoho dalsich vlastnosti
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pre efektivnejsiu pracu tychto sieti. Kedze tato tematika je velmi rozsiahla v nasle-
dujucej sekcii st strucne popisané niektoré moderné pristupy a vylepsenia posledne;j

doby v tejto oblasti.

2.3.1 Architektara

Medzi najvyraznejsie vylepSenia na konvolucénej vrstve patri vylepSenie s nazvom
siet v sieti a dvojitd konvolicia. Siet v sieti sa zaoberd nahradenim konvolucnej
vrstvy viacvrstvovym perceptronom. Dovod tejto zameny je, ze konvolucné vrstva je
vhodnejsia pre ucenie skrytych vlastnosti, ktoré su linedrne oddelitelné, avsak nie pre
extrahovanie abstraktnej reprezentacie z obrazku.[16] V druhom pripade, ako uz z
nazvu vyplyva je v konvoluc¢nej vrstve vyuzivand dvojita konvolicia. Myslienka je
naucit sa zhluky filtrov, ktoré sa v ramci zhluku navzajom prekladaji. Aby sa toho
dosiahlo konvolu¢éna vrstva alokuje subor meta-filtrov, ktoré maji vacsiu velkost
ako je efektivna velkost filtra. Efektivne filtre st potom extrahované z meta-filtrov
a nasledne si zhlukované.[17]

Vylepsovanie zdruzovacej vrstvy a techniky, ktoré si na nej pouzité je nevyhnutné
z dovodu zniZenia vypoctovej narocnosti konvolu¢nych sieti s ich zvéacsujicou sa ar-
chitektirou. Medzi tieto zlepsenia patri L, zdruzovanie [18] , ktoré ukazalo, ze
dokaze lepsie generalizovat v porovnani s metédou vyberu maxima. Tato metdda
sa tesi stale vacsej oblubenosti, pravdepodobne z dévodu schopnosti lepsie zachy-
tit nemennost v obraze. Metédy zalozené na stochastickom principe, ako stochas-
tické zdruzovanie a zmieSané zdruZovanie[l§] davaju vyhodu nad metédou
vyberu maxima v predchadzani pred pretrénovanim sieti. Nevyhodou je ich vypoc-
tova naro¢nost v porovnani s inymi deterministickymi metédami. Dalsimi metédami
pouzivanymi v zdruzovacej vrstve mozu byt napriklad spektralne zdruzovanie,
zdruzovanie priestorovych pyramid alebo transformac¢né invariantné zdru-
Zovanie, ktore su detailne popisané v literature[I§] . Kazd4 zo spomenutych metod
ma svoje vyhody a nevyhody a volba konkrétnej metédy bude zavisief od poziada-

viek konkrétnej tlohy a od dostupnych vypoctovych zdrojov.

2.3.2 Nelinearne aktivac¢né funkcie

Volba spravne nelinedrnej funkcie mé velky vyznam pre presnost klasifikdcie. Casto
vyuzivand funkcia s nazvom sigmoid, ktora ma nevyhodu v nerovnomernych vy-
stupoch, pretoze vyhladzuje lokalny gradient, ¢o ma vplyv na dynamiku sieti. V
dosledky tychto vlastnosti bola vyvijana funkcia s nazvom ReLU, ktora vyrazne
zrychluje konvergenciu. AvSak v situdcii, ak tato funkcia pri trénovani pracuje s
velkym gradientom, moze byt nenavratne strateny. Tieto dovody viedli k inovacii
ReLU aktivacénej funkeii, ako PReLU, ELU, APL, SReLU[I8]. Napriek dobrym
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empirickym vysledkom je potrebné testovat spolahlivost tychto funkcii na rozlicnych
tilohéch klasifikdcie. Dalsou funkciou méze byt Maxout a Probout funkcia, ktora
je vyhodna pri trénovani s vrstvou zahadzovania. Jej nevyhodou je vSak vysoky po-

¢et parametrov v dosledku ¢oho je zvySend vypoctova narocnost siete. [18§]

2.3.3 Stratové funkcie

NajznamejSou a najrozsirenejSou stratovou funkciou je softmax a to hlavne pre jej
jednoduchost a intuitivne vystupy. Napriek svojim vyhodam a prijatelnym vykonom
nepodporuje vnutorni oddelitelnost medzi triedami, pretoze vyuziva kosinusovi
vzdialenost pre urcenie klasifikacného skére, takze sa skor jednd o uhlovi podob-
nost. Aj z tohoto dévodu boli vyvijané dalsie funkcie, ako kontrastna alebo trip-
let stratova funkcia, ktoré dokdzali extrahovat viacej diskriminaénych znakov.[18§]
Hoci tieto straty podporuju diskriminacné ucenie, ich problémom je, Zze pocet tré-
ningovych pérov ale trojic méze stipnut az na O(n?), kde n je pocet tréningovych
vzoriek. Dalsou funkciou je zhlukova stratova funkcia, ktorej sa podarilo urychlit
konvergenciu sief a stabilizovat tréningovy proces, avsak je este potrebné vykonat
dokladné testy na klasifikacnych tlohach. [18§]

2.3.4 Mechanizmy regulacie

Ako uz bolo spominané velkym problémom konvolu¢nych neurénovych sieti je ich
pretrénovanie. O zamedzenie tohoto javu sa okrem inych moznosti stara vrstva za-
hadzovania popisand v kapitole [2.2.3] Kazda z tychto vrstiev vyuziva techniku, ktora
sa pokusa minimalizovat tento negativny jav.

Rychle zahadzovanie je technika, ktord poskytuje konvolucnej neurénovej sieti
zrychlenie procesu trénovania s vyssou stabilitou. Nevyhoda je komplikovanejsi tré-
ning pocas spatného prechodu, ktory je potrebné zjednodusit.[I8] Dalsimi techni-
kami st napriklad Standout alebo Priestorové zahadzovanie, ktoré preukazali
slubné vysledky, ale je potrebné ich dokladne testovat na klasifikacnych tilohach.[I§]
Technika Evoluéného zahadzovania ma podobné charakteristiky ako Standout
a moze zlepsit konvergencné vlastnosti a presnost sieti, avsak jej komplementarne
vypocty pravdepodobnosti zvysuju vypoctové zatazenie.[I8] Poslednou spomenutou
technikou je Zahadzovanie spojeni umoznujtce trénovanie velkych modelov bez
problému pretrénovania, no je pomalsia. Najmé techniky, ktoré sa zameriavaji na
znizenie vypoctového vykonu mozu mat v budicnosti velky prinos. Navyse vzhla-
dom na to ze skuto¢nd inteligencia ma vysokd adaptacnt povahu predpoklada sa,
ze budtci vyvoj bude zamerany na techniky podobné Standout alebo Evoluc¢nému

zahadzovaniu.[I§]
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2.3.5 Optimaliza¢né techniky

Tréning neurénovych sieti sa zac¢ina pociatocnou inicializaciou vah. Rozumnou ini-
cializaciou tychto vah mozeme predchadzat problému miznutia gradientu a tym zlep-
sit konvergenciu siete.[I9] Bezne rozsirenou inicializacnou technikou v neurénovych
sietach je technika Xavier, ktora urychluje konvergenciu, avsak nie je vhodné pre
nelinearne aktivacné funkcie a tym padom pre moderné hibkové konvoluéné neurd-
nové siete.[18] Tento problém viedol k nastavovaniu vah ndhodne, ¢o mé za nésledok
zvysenie tréningového casu a narocnosti na vypoctovy vykon. Nedavno navrhnuta
technika s nazvom LSUYV inicializacia, ktorej pristup je zalozeny na tdajoch,
preukézala slubné empirické vysledky, no aj napriek tomu nie je vhodna pre velké
subory udajov a ma zlozité postupy. Z tychto faktov vyplyva, ze pri volbe inicia-
lizacnej schémy je potrebné brat v ivahu parametre ako aktivaéni funkciu, hibku
siete, dostupny vypoctovy vykon a velkost dostupného siboru tdajov.

DalSou optimaliza¢nou technikou je dévkova normalizécia[20], ktoré vyrazne
skratila tréningové casy tym, ze znizuje celkovy pocet opakovani potrebnych pre
konvergenciu, pretoze prostriedky v konvolucnej vrstve sa daju zdvojnéasobif, ¢im
sa eliminuje U¢inok vygenerovanej rézie. Cenou za tieto vyhody je priblizne 30%
narast vypoctovych nakladov. Spominana LSUYV inicializacia ma podobné normali-
zacénu proceduru, ako davkova normalizacia. Na zaklade tohoto sa moze povazovat
za inicializaént schému doplnent o tito normalizaciu. Udinnost dévkovej normali-
zacie je zavisla na velkosti davky, ¢o moze byt zmiernené renormalizaciou, ktora
je Tahko realizovatelna a vyznamne zlepsuje trénovanie obmedzenych davok. Tato
technika zavadza dalsie parametre, ktoré je potrebné ladif a este stile sa jednd o

novu techniku. [18]

2.4 Konvoluéné neuronové siete a ImageNet

2.4.1 Vyvoj konvolu¢nych neurénovych sieti

Kazdy rok na celom svete vznikaji nové architektiry konvolu¢nych neurémovych
sieti alebo su vylepSované existujice za tc¢elom znizovat chybu klasifikacie obrazu.
V mnohych sufaziach sa nésledne snazia tieto architektiry preukazat svoju presnost.
Sutazou s velkym vyznamom v tejto oblasti je ILSVRC (ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge)[21] v ktorej jednotlivé tymy sutazia v oblasti klasifikdcii
obrazu alebo detekcii objektov v obraze a videu. Sttaz prebieha od roku 2010 a jej
dalsim cielom je vytvorit najvicsi datovy subor ru¢ne oznacenych obrazkov s nazvom

ImageNet.
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Na obrazku mozeme vidiet presnost modelov , ktoré dosiahli vyznamne vy-
sledky na datovom stubore ImageNet a posunuli vpred problematiku strojového uce-
nia a konvoluénych neurénovych sieti. Modely tychto sieti st zoradené podla vyvoja
v rokoch 2012 az 2015, kde najstarsia sa nachiddza na lavej strane a zaroven su po-
rovnané s presnostou ¢loveka. Uspesny pribeh technik hibkového uéenia a ich v{voj
zavrsila siet s nazvom ResNet v roku 2015, ktorej sa dokonca podarilo ¢loveka preko-
nat. V tabulke [2.1] st detailnejsie zhrnuté informaécie o tychto modeloch. Informacie
zobrazené v spominanej grafickej zavislosti a tabulke si prebraté z literatury[22].
Samozrejme vyvoj v tejto oblasti neskoncil v roku 2015 a aj nadalej vznikali nové

verzie modelov alebo dokonca kombinécie viacerych modelov.
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Obr. 2.4: Presnost modelov konvoluénych neurénovych sieti trénovanych na datove;

sade ImageNet

Este pred samotnou siefou AlexNet bola v roku 1998 navrhnutd sief s nazvom
LeNet, ktorej algoritmus sa stal implementovatelny az v roku 2010 a to z dovodu ob-
medzenej vypoctovej kapacity a paméte. V neskorsej verzii LeNet-5 bol navrhnuty
algoritmus spatného sirenia, ktory dosiahol na ru¢ne pisanych cisliciach najlepsiu
presnost. Konfiguracia tejto siete bola, dve konvoluéné vrstvy, dve vrstvy zahadzo-
vania, dve plne prepojené vrstvy a jedna vystupna. Celkovy pocet vah siete bol 431k
a pocet, operacii nasobenia a akumulacie 1, 3M. Ako nastal vyvoj v oblasti hardwaru
na rad sa dostavali nové a presnejsie modely. [22]

Na pociatku bol uz spominany model AlexNet, ktory bol Sirsi a hlbsi v porovnani
s LeNet. Tomuto modelu sa v roku 2012 podarilo vyhrat stutaz ILSVRC a stal sa vy-

znamnym prielomom v oblasti strojového ucenia a pocitacového videnia pre vizualne
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rozpoznanie a klasifikdciu tloh. Architektira siete pozostavala z piatich konvoluc-
nych vrstiev a dvoch plne prepojenych vrstiev. Pocet vah tejto siete je 61M a pocet
operacii nasobenia a akumulacie 724M. Nasledujtci model s ndzvom ZNFnet (Cla-
rifai) sa stal vitazom v roku 2013 a vychddzal z principov modelu AlexNet. Kedze
konvolu¢né neurénové siete su vykonovo nakladné je potrebné zabezpecit optimalne
vyuzitie parametrov. To sa podarilo modelu ZFNet, ktory vyuziva v konvolu¢nych
vrstvach jadrd z rozmermi 7 x 7 narozdiel od jadier 11 x 11 pouzivanych v AlexNet.
Téato zmena vyrazne znizila pocet sietovych parametrov a zlepsila celkovi presnost
rozpoznavania. [22]

V roku 2014 sa sutaze zucastnili dva vyznamne modely, model VGGNet a mo-
del GoogLeNet. Prvy model navrhla skupina s nazvom Visual Geometry Group,
ktora na tejto sufazi obsadila druhé miesto. Najvacsim prinosom tohoto projektu
bolo preukézanie, ze hibka modelu je jednym z kritickych faktorov pre dosiahnutie
lepsich vysledkov. Boli navrhnuté tri verzie s nazvom VGG-11, VGG-16 a VGG-19.
Vsetky tri verzie koncili rovnako s tromi plne prepojenymi vrstvami, avSak pocet
konvolu¢nych vrstiev bol rozdielny. Model VGG-11 obsahoval 11 vrstiev, VGG-16
13 a model VGG-19 16 konvoluénych vrstiev. Najrozsiahlejsi model obsahoval 138M
vah a 15,5G operacii nasobenia a akumulacie. Druhy model s nazvom GoogLeNet
v rovnakom roku stutaz vyhral. Vyvinul ho pan Christian Szegedy v spolo¢nosti Go-
ogle s cielom znizit zlozitost vypoctov. Tento krok sa podarilo zrealizovat za pomoci
takzvanych inception vrstiev a preto sa tento model nazyva taktiez Inception. Model
obsahuje len 7M véh a 1, 53G operacii nasobenia a akumuléacii, ¢o je niekolko nasobne
menej, ako modely AlexNet alebo VGG. Nésledne vzniklo viacej verzii siete alebo
jej kombinécii. Kedze tento typ siete bol primarne vyuzivany v tejto praci, blizsi
popis jednotlivych verzii a taktiez princip inception vrstiev je popisany v kapitole
2.4.2/[22]

Residual Network alebo aj ResNet architektiru navrhol Kaiming He za ticelom
odstranenia problému mizniceho gradientu v ultra-hlbokych sietach. Tato architek-
tura vyhrala sutaz v roku 2015 a bola vyvinuta s réznym pocétom vrstiev a to 34, 50,
101, 152 alebo az 1202 vrstiev. Jej princip je zobrazeny na obrézku 2.5 Populdrna
siet ResNet50 obsahovala 49 konvoluénych vrstiev a jednou plne prepojenou vrstvou.
Celkovy pocet vah je 25,5M A pocet operécii ndsobenia a akumulacie 3,9G.[22]

Najnovsi prispevkom v oblasti konvolu¢nych neurénovych sieti je z aprila 2019
a to stavebny blok s ndzvom Res2Net, ktory vytvara hierarchické pripojenie rezidu-
alneho typu v ramci jedného bloku. Tento blok je mozné vyuzif v najmodernejsich
architektirach akymi st napriklad ResNet alebo ResNeXt, ¢im sa zabezpeci zvysenie

presnosti danej sieti. [23]
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Obr. 2.5: Blokova schéma rezidualneho ucenia

Tab. 2.1: Tabulka modelov konvoluénych neurénovych sieti.

Nazov AlexNet | ZFNet | GoogleLeNet | VGG-16 | ResNet50
Rok vydania 2012 2013 2014 2014 2015
Top-5 presnost 83,6% | 88,8% 93,3% 92,7% 96,4%
Pocet k luénych
ocet OHYO ucnyc 5 5 91 16 50
vrstiev
Pocet parametrov 61M - ™ 138M 25,0M
Potet .
oeer operact 724M ] 1,43G 15,5G 3,9G

nasobenia

2.4.2 Vyuzivané architektiry

V nasledujucich riadkoch st popisané zvolené architektiry na ktorych boli vykona-
vané vsetky experimenty. Ako uz bolo spominané model Inception siete bol vyvinuty
v roku 2014.[24] Podarilo sa jej prekonat doterajsie siete v oblasti rychlosti ucenia
a taktiez v chybovosti. Tieto vysledky viedli k vyvoju viacerych verzii, kde kazda
verzia vylepsovala tu predchadzajicu. Dostupné verzie Inception sieti:

e InceptionV1

o InceptionV2 a InceptionV3

e InceptionV4 a Inception-ResNet V2
Zakladny problém, ktory Inception architektira riesi je, ze vyznamné oblasti ob-

razka moézu maf rozne velkosti. Napriklad, ak chcem zistit, ¢i sa na obrazku nachéa-
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dza macka, moze byt tato macka zobrazend na celom obrazku, popripade len na
jeho malej casti. V zavislosti na tomto probléme je zlozité zvolif spravnu velkost
filtra, kedze vicsia velkost filtra je uprednostnovana pre informacie, ktoré su distri-
buované globalne a mensie filtre pre informécie vyskytujice sa lokalne. Autor videl
riesenie tohoto problému vo vytvoreni viacerych filtrov, ktoré sa vyskytuju na rov-
nakej trovni. Na obrazku mozeme vidief Inception modul, ktory bol zakladom
pre siet InceptionV1. Nachadzaju sa v nom tri filtre, ktorych rozmery sa 1 x 1, 3 x 3,
5 x 5 a jeden zdruzovaci filter. Vystupy tychto filtrov su zoskupené a zaslané do
nasledujiceho Inception modulu. Postupne bolo vytvaranych viacej verzii modulov

v zéavislosti na verzii Inception sieti.

zoskupovaci
filter

1x1 konvolucia 3x3 konvollcia 5x5 konvollcia 3x3 zdruzovanie

A

predchadzajuca
vrstva

Obr. 2.6: Inception modul

V tejto préaci boli vyuzité tri verzie Inception sieti a to InceptionV3 [25], Incepti-
onV4 a Inception-ResNetV2.[26] Tieto siete boli zvolené na zaklade ich vykonnosti a
zaroven boli dostupné pre moje uceli aj v predtrénovanej verzii na datovom subore
ImageNet.

Ako uz bolo spominané kazda nasledujica verzia siete vylepsovala ti predcha-
dzajucu. V sieti InceptionV3 bola predstavend faktorizacia konvoluénych vrstiev,
ktorej hlavnym tcelom bolo redukovat pocet parametrov siete bez znizenia jej efek-
tivity. Ako moZzeme vidiet na obr. [2.6)jeden z filtrov ma rozmer 3 x 3 a teda obsahuje
9 parametrov (3 x 3 = 9). Pomocou faktorizacie sa podarilo znizit pocet parametrov
na 6 a to sposobom, zZe tento filter bol nahradeny dvoma filtrami zapojenymi za
sebou s rozmermi 1 x 3 respektive 3 x 1 (3 x 1+ 1 x 3 = 6). InveptionV4 priniesla
zjednodusenu architekturu a viac vstupnych modulov, ako bolo v InceptionV3 sieti
[26].

Dalsou pouzitou Inception sietou bola Inception-ResNetV2, ktora spajala vlast-
nosti Inception sieti a sieti ResNet. Princip ResNet sieti je zobrazeny na obr. a

tato vlastnost bola pouzita na Inception moduly. Tato siet ma vypoctové nakladu na
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urovni InceptionV4 sieti, avsak tréning bol rychlejsi a dosiala mierne lepsiu kone¢nti
presnost ako InceptionV4 siet.[20]

Siet ResNeXt je taktiez zalozena na principoch sieti ResNet a Inception. Modul
v tejto sieti vykonava subor transformacii s nizkym rozmerom, ktoré maju rov-
naki topologiu a vystupy modulu st zdruzené sc¢itanim. Vyhodou tohoto névrhu je
moznost rozsirenia o akykolvek velky pocet transformacii bez Specialnych navrhov.
Kedze kazda cesta v sieti ResNeXt mé rovnaku topolégiu, napriklad na rozdiel od
sieti Inception-ResNet, mozeme pocet ciest urcit ako faktor, ktory sa ma skimaf.
Redlne je pomerne jednoduchsie zvysit presnost zvysenim sirky alebo hibky siete,
avsak metdd, ktoré sa pokusaju zvysit presnost pri zachovani zlozitosti je menej. Me-
toda siete ResNeXt naznacuje, ze mohutnost je meratelny rozmer, ktory ma okrem
Sirky a hibky vyznamny vplyv. Experimenty preukézali, Ze stipajica mohutnost
je efektivnejsi sposob ziskania lepsich vysledkov, najméa ak sirka a vyska zacinaju
znizovat vynosy siete. Siet ResNeXt prekonala vSetky doterajsie siete, ako ResNet
a Inception na klasifika¢nej mnozine idajov ImageNet a navyse vykazovala vyrazne

jednoduchsie vzory, ako tieto siete.[27]
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3 Implementacia a experimenty

V tretej kapitole je popisané zvolené pracovné prostredie, vyuzivané aplikacné ramce,
subor udajov na ktorom prebiehalo trénovanie a operacie s nim vykonané. V dalsej
casti je popisana implementacia zvolenych sieti a samotné experimenty, ktoré boli
vykonané ako aj ich vysledky.

3.1 Pracovné prostredie

V stcasnej dobe existuje mnozstvo aplika¢nych rdmcov implementovanych v réznych
programovacich jazykoch, ktoré je mozné pouzit pre pracu s hlbokymi konvolu¢nymi
neurénovymi sietami. Tieto aplikacné ramce vyvojarom vyrazne ulahcéuji préacu,
pretoze nie je potrebné zaoberaf sa implementaciou prvkov najnizsej trovni. Prvky
potrebné pre vystavbu kompletnej neurénovej siete si uz pripravené a vyvojar len
vyuziva ich funkcionalitu. Velké mnozstvo aplikaénych rdmcov umoznuje vypocet
na grafickych kartach, ¢o vyrazne urychluje pracu. V nasom pripade boli zvolené
aplikacné ramce Keras a TensorFlow, ktoré st detailnejsie popisané v nasledujicich
riadkoch a st implementované v jazyku Python s volne dostupnou licenciou.

Kedze zvoleny dataset popisany v kapitole je pomerne rozsiahly, trénova-
nie architektiry a nasledne experimentovanie nebolo mozné na bezne dostupnych
grafickych procesoroch. Z tohoto dévodu bola zvolena cloudova sluzba s nazvom
Google Collaboratory, ktora je volne dostupna a je zalozena na Jupyter Notebook
pracovnom prostredi.[28] Sluzba podporuje vypocet na GPU a st v nej nainstalo-
vané vsetky potrebné kniznice, ako TensorFlow, Keras a dalsSie potrebné pre spravnu
funkcénost. Sluzba nam dovoluje si prenajat grafickt kartu NVIDIA Tesla K80 s 12
GB RAM a taktiez je dostupnych 12 GB operacnej RAM. Data potrebné pre tré-
novanie architektiry je mozné ulozit na disk Google Drive.

3.1.1 Keras 4+ TensorFlow

TensorFlow[29] bol vyvinuty firmou Google, ako néstroj urceny pre numerické vy-
pocCty a strojové ucenie, ktory je volne dostupny a ako uz bolo spominané je imple-
mentovany v jazyku Python. TensorFlow pre vypocet vyuziva grafy datovych tokov,
kde uzlami st reprezentované matematické operacie a hrany reprezentuju tenzory,
¢ize viacrozmerné datové polia. Vypocet moze prebiehat na viacerych CPU alebo
GPU. Vyuzivanie aplikacného ramcu TensorFlow moze byt pre novych uzivatelov
narocné, pretoze sa jedna o nizko irovnovu kniznicu. Z tohoto dévodu bol vytvoreny
aplikacny ramec s ndzvom Keras[30], ktory poskytuje jednoduché rozhranie vyuzi-

vajuce pre svoje vypocty TensorFlow, popripade iné dostupné aplikacné ramce. Jeho
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vyhodou je moznost pomerne rychlo vytvorit hlboké architektiry sieti s ktorymi je
mozné experimentovat. Keras taktiez, ako TensorFlow umoznuje pre vypocet vyuzi-

vat CPU aj GPU.

3.2 Trénovacie, validacné a testovacie data

V tejto praci bol zvoleny stbor udajov, pouzity v sutazi iFood 2018 Challenge na
serveri Kaggle.[31] Sutaz sa zaoberala kategorizéaciou jedla, ¢o je dolezité pri monito-
rovani prijmu potravy a zachovania zdravej vyzivy. Klasifikacia potravin je naroény
proces, pretoze existuje velké mnozstvo kategorii a jedla moézu byt velmi podobné
po vizualnej stranke.

Subor udajov pozostava z farebnych obrazkov roznych rozliSeni, ktoré st rozde-
lené do 211 tried. Kazda z tychto tried obsahuje rozny pocet obrazkov. Trénovacie
data tvori 101 733 obrazkov, validacné 10 323 a testovacie 24 088 obrazkov ziskanych
z webovych vyhladavacich néastrojov. Kedze Keras obsahuje funkciu ktora dokaze
urc¢it triedu obrazka na zaklade priecinku v ktorom je ulozeny, bolo potrebné tieto
obrazky pre pohodlnejsiu manipuléciu rozdelit podla triedy. Trénovacia a valida¢né
mnozina udajov ma priradeny subor vo formate csv v ktorom sa nachadzaji nazvy
obrazkov a im priradenda trieda. Testovacia mnozina ma priradeny stubor len s naz-
vami jednotlivych obrazkov. Pomocou tychto suborov a vytvoreného skriptu boli
obrazky rozdelené podla nasich poziadaviek.

V tomto momente sibor tidajov nebol inym sposobom upravovany a data boli
nahrané do sluzby Google Drive, aby mohli byt vyuzivané sluzbou Google Colla-
boratory. Pre ziskanie presnosti na testovacich datach bolo potrebné odoslat stubor
vo formate csv na server Kaggle. V tomto stbore boli triedy pre testovacie obrazky
urcené natrénovanou sietou. Na generovanie tohoto stboru bol taktiez vytvoreny
skript a nésledne po odoslani na server bola serverom urcena chybovost siete. Vsetky

vysledky, ktoré boli dosiahnuté na testovacej mnozine boli ziskané tymto spsobom.

3.3 Implementacia

Pri volbe sieti, ktoré budu vyuzivané rozhodovali najma vlastnosti, ako rozsiahlost a
vysledky, ktoré dosahovali v klasifikacii obrazkov. Pre implementaciu boli nésledne
zvolené siete InceptionV3, InceptionV4, Inception-ResNetV2, ResNetb0V2 a Res-
NeXt50 ktorych teoreticky princip je popisany v kap. 2.4.2] Pre zdkladni konfigura-
ciu bola zvolena siet InceptionV3. Spomedzi tychto sieti je rozsiahlostou najmensia
a obsahuje viac ako 23M parametrov pri rozliSeni obrazku 299 x 299 pixelov s hibkou

159. Jedna sa o priemerne velku siet, ktorej presnost na datasete ImageNet je podla
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Keras dokumentécie 77, 9% pri top-1 presnosti a 93, 5% pri presnosti top-5. V dalsich
experimentoch bola této siet porovnavana s dalsimi spomenutymi sietami. [30]
Implementaciu sieti InceptionV3, Inception-ResNet V2, ResNEt50V2 a ResNeXt50

obsahuje Keras aplika¢ny ramec a ich vyuzivanie bolo jednoduché. Jedna sa o jedno
riadkovy zéapis, kde je potrebné sSpecifikovat zakladné vlastnosti siete, akym spdso-
bom su inicializované vahy, zahrnutie plne prepojenej vrstvy na vystupe siete alebo
rozmeru vstupného obrazka. Naopak Keras neobsahuje sief InceptionV4 a preto
bolo potrebné na serveri GitHub vyhladat projekt, ktory tito siet implementuje.[32]
Kedze v nasom pripade sa jednalo o Specificky pocet tried bolo potrebné zadefinovat
vystupnu plne prepojent vrstvu pre urcenie triedy obrazka. Blokovi schému celej
InceptionV3 siete je mozné vidiet na obrazku |3.1] a pri ostatnych sietach topoldgia

vyzerala rovnako az na zamenu s InceptionV3 sietou.
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globéalne priemerné zdruzovanie 2D

v

davkova normalizacia

v

plne prepojena

v

plne prepojena

Obr. 3.1: Blokova schéma implementovanej siete

Dolezitym procesom je spracovanie vstupnych dat. V tomto pripade bola vy-
uzita trieda s nazvom ImageDataGenerator, ktora ma mnozstvo parametrov za po-
moci, ktorych je mozné upravovat a rozsirit vstupné data. Jednotlivé parametre
a ich vplyv na data budd popisane pri vykonanych testoch. Tato trieda obsa-
huje funkciu zabezpecujicu generovanie davok pri trénovani sieti. Nazov funkcie
je flow__from__directory a taktiez je potrebné Specifikovat niektoré parametre, ako je
napriklad prie¢inok v ktorom sa data nachadzaju. Velkou vyhodou funkcie je, Ze si
dokaze sama urcit triedu obrazka na zéklade prie¢inka v ktorom je ulozeny. Dalsimi
parametrami su napriklad pozadované rozlisenie obrazka, farebny rezim v akom ma

byt obrazok nacitany, velkost davky a nahodné nacitanie dat.
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Poslednym krokom bola priprava modelu k trénovaniu a samotné trénovanie. K
tomuto bola vyuzita trieda Model a jej funkcie compile a fit _generator. Funkcia
compile zabezpecuje konfiguraciu pre trénovanie. Definicia optimalizacného algo-
ritmu sa 1isi na zaklade vykonaného testu, avsak stratova funkciu bola stéle volena,
ako categorical_crossentropy a metrika pre vyhodnotenia vysledkov modelu, ako
top-3 presnost. Druhd funkcia zabezpecovala trénovanie siete. Vyuziva uz spomi-
nanu funkciu flow from__directory pre generovanie trénovacich a validaénych dat,
dalej je potrebné definovat pocet trénovacich epoch, pocet krokov pre jednu epochu,
maximalnu velkost fronty pre generovanie dat a maximalny pocet procesov, ktoré

sa vyuzivaju pri generovani dat.

3.4 Experimenty

3.4.1 ZAakladna konfiguracia

Pri prvej konfigurécii je siet InceptionV3 inicializovana s vahami predtrénovanymi
na ImageNet sibore tdajov a na vystupe su zaradené vrstvy podla obrazku |3.1]
Vstupné obrazky st upravené do rozlisenia 256 x 256 bodov a ich hodnoty delené
¢islom 255, aby boli v rozmedzi 0 az 1, ¢o ma nasledne vyhody pri trénovani. Vstupné
data neboli inym spdsobom upravené ani rozsirené. Optimalizator je pri konfiguracii
nastaveny, ako SGD (Stochastic Gradient Descent) [33], ktorého hodnoty rychlosti
ucenia, spadu a upadku ostali na zdkladnych hodnotach podla Keras dokumentacie.

Trénovanie prebiehalo v 20 epochach s velkostou davky 16. Prvych 5 epoch si
vrstvy siete InceptionV3 uzamknuté, teda ich vahy sa nemenia a st trénované len
pridané vystupné vrstvy, ktorych vahy su inicializované ndhodne. Nasledne st odo-
mknuté posledné dva bloky InceptionV3 siete a trénovanie pokracuje zostavajiucich
15 epoch. Na obrazku mozeme vidiet priebeh presnosti a stratovej funkcii tejto
konfiguracie. Priblizne na 13 epoche sme na trénovacich datach dostali takmer 100%
presnost a sief uz nemala priestor na zlepsenie. Z grafov je tiez zrejmé, ze uz pri 6
alebo 7 epoche sme nedokazali zlepsit presnost siete na valida¢nych datach. V tomto
momente zacala presnost validacnych dat klesat a stratova funkcia naopak stipaf,
¢o je znakom preucenia siete. Predchadzat preuceniu moézeme rozsirenim vstupnych
dat, regularizaciou alebo zaradenim vrstvy zahadzovania medzi vystupné vrstvy
siete. Tieto mechaniky boli pouzité v nasledujucich experimentoch pre optimaliza-
ciu siete. Maximalna presnost modelu na validac¢nych détach bola 71,59% pri top-3
presnosti s hodnotou stratovej funkcie 2, 6948 a presnostou 70, 31% na testovacich
datach.
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Obr. 3.2: Grafickd zavislost zakladnej konfiguracie

3.4.2 Rozsirenie dat

Druhym experimentom bolo rozsirenie dat za pomoci triedy ImageDataGenerator.
Cielom tohoto kroku bolo znizit vplyv preucenia siete a tym zvysit presnost na
valida¢nych a testovacich datach. Pre tento proces boli pouzité parametre, ktorych
vplyv mbzeme vidiet na obrazku a umoznuju nam lubovolne otocit, priblizit ale
posuntt obrazok.

Obr. 3.3: Rozsirenie dat

Trénovanie prebiehalo rovnakym sposobom, ako pri predchadzajicom experi-
mente, avSak na 30 epochach a vysledky st zobrazené na obrazkoch V tomto
pripade sme sieti predlozili ovela viac dajov pri trénovani a tym sme proces uce-
nia stazili, ¢o je mozné vidiet na krivke presnosti trénovacich dat. Dokonca po 30
epochach sa presnost trénovacich dat priblizila len k hodnote okolo 90%. V uceni
nebolo potrebné pokracovat pretoze znaky preucenia nastali pri jedenastej epoche,
kedy sa presnost na validacnych datach ustalila a stratova funkcia zacala stupat.
Tato zmena zabezpecila, Ze presnost na validacnych détach stipla na 75,48% s

hodnotou stratovej funkcie 1, 8819 a presnost na testovacich datach na 74, 09%.
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Obr. 3.4: Grafickd zavislost po rozsireni dat

3.4.3 \Vyuzitie vrstvy zahadzovania

Nasledujuci experiment pozostaval zo zaradenia vrstiev zahadzovania medzi vy-
stupné plne prepojené vrstvy modelu. Vsetky ostatné parametre ostali rovnaké, ako
pri predchadzajicom experimente. Po pridani tychto vrstiev sa nam blokova schéma
siete zmenila podla obrazku [3.6] Tieto vrstvy maju taktiez prechddzat preuceniu
siete a ich princip je popisany v kap. [2.2.3] Dolezitym udajom vrstvy je parameter,
kolko percent neurénov ma byt ndhodne deaktivovanych. Vykonané boli dva expe-
rimenty s roznymi hodnotami parametrov, aby bolo mozné porovnat vplyv tejto

vrstvy na vykonnost neurénovej siete. Vysledky si zobrazené na obrézkoch [3.5]
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Obr. 3.5: Graficka zavislost po pridani vrstiev zahadzovania

V prvej variante boli hodnoty parametrov tychto vrstiev nastavené na 0,3 a
0,2. V druhej to bolo 0,5 a 0,3. Z grafov mozeme vidief, Ze siet je dostatocne
regularizovand, kedze v prvych 15 epochach dostdvame vacsiu validacnti presnost
ako trénovaciu. Rozdiel v presnosti na valida¢nych datach medzi tymito variantami

je minimdlny, len priblizne 1%. Vrstvy zahadzovania zabezpecili, Ze presnost siete
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sa nam opat podarilo vylepsit a to na hodnotu 77,57% pri stratovej funkeii 1, 8116

na validacénych datach a 76, 71% na datach testovacich.
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Obr. 3.6: Blokova schéma implementovanej siete s vrstvami zahadzovania

3.4.4 Vplyv optimalizacného algoritmu na neurdnovu siet

V tomto teste sme sa zamerali na vplyv optimaliza¢ného algoritmu na vykon neuré-
novej siete. Optimaliza¢ny algoritmus méa velky vplyv na proces ucenia a poméaha
minimalizovat stratovi funkciu vypocitani z vnitornych parametrov siete pomo-
cou, ktorych je urcena trieda vystupu. Zamerali sme sa na tri typy optimalizacného
algoritmu a to SGD [33], Adam [34] a RMSprop [35] algoritmus. Parametre tychto
algoritmov ostali na zdkladnych hodnotach podla Keras dokumentacie a ich vplyv
na vykonnost zvolenej siete mozeme vidiet na obrazku Trénovanie siete prebie-
halo na 30 epochach s velkostou davky 16, kde boli data rozsirené rovnako, ako v
kap. a na vystup boli zaradené dve vrstvy zahadzovania s parametrami 0,5 a
0, 3.

Pre prehladnost st v grafe uvedené len presnosti a straty validacnych dat. Z

grafov je zrejmé, ze najlepsSiu vykonnost mala sief s optimalizacnym algoritmom
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Obr. 3.7: Grafickd zavislost vplyvu optimaliza¢ného algoritmu

SGD, ¢o je zatial najlepsi dosiahnuty vysledok so 77,57% presnostou a 1,8116 hod-
notou stratovej funkcia na validacnych datach a s presnostou 76,71% na détach
testovacich. Druhy v poradi je algoritmus s ndzvom Adam. Tento algoritmus prak-
ticky kopiroval priebeh algoritmu SGD, avsak s niekolko percent nizSou presnostou.
Maximalna presnost na validacnych datach pri tomto algoritme bola 75,28% s hod-
notou stratovej funkcie 1,9957. Na datach testovacich dosiahol algoritmus presnost
74, 23%. Pri obidvoch algoritmoch sa priblizne na tychto hodnotéch presnost a stra-
tova funkcia ustalila a nezlepsovalo svoje vysledky. Posledna algoritmus s nazvom
RMSprop dosiahol maximéalnu presnost na testovacich datach len 55,02%. V tomto
pripade sa zda, ze algoritmus RMSprop nie je vhodny pre nas pripad.

3.4.5 Vplyv velkosti davky na neurénovu siet

Velkost davky ovplyviiuje proces ucenia neurénovej siete a urcuje pocet vzoriek
vstupnych dav po ktorych st upravené vahy siete. Parametre siete ostali rovnaké,
ako v kap. s rozdielnymi hodnotami davky. Zvolené boli tri hodnoty a to 16
s ktorou prebiehali vSetky experimenty v tejto préci, dalej 128 a 256. Trénovanie
prebiehalo na 30 epochach a vyslednu graficki zavislost mézeme vidiet na obrazku
3.8

V grafe st opaf pre jeho prehladnost zobrazené len presnosti siete na validac-
nych datach a mozeme vidiet, ze velkost davky nam vyrazne ovplyvnila pociatocény
bod trénovania siete. V tabulke [3.1] si pre porovnanie zhrnuté hodnoty po prvej
a poslednej trénovacej epoche. Pri velkosti davky 16 sme po prvej epoche dostali
vyrazne vyssiu presnost siete oproti velkosti davky 256. Rozdiel bol priblizne 23%
na trénovacich a 30% na valida¢nych ddtach v prospech mensej velkosti. Presnost
davky s velkostou 128 sa pohybovala medzi spominnanymi dvoma. Pri 30 epoche

sme dostali takmer rovnaké presnosti pre vSetky velkosti davky a mdzeme predpo-
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kladat, ze ak by trénovanie pokracovalo dalej presnosti by sa ustalili na rovnakej

hodnote. V tomto momente sa nam nepodarilo presnost siete vylepsit, avSak sme

ziskali poznatok, ze je pre nas vyhodnejsie volif mensiu velkost davke pre rychlejsiu

konvergenciu vysledku.
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Obr. 3.8: Grafickd zavislost vplyvu velkosti davky
Tab. 3.1: Tabulka presnosti pre rozne velkosti davky:.
trénovacia | trénovacia | valida¢nd | validacna | testovacia
presnost strata presnost strata presnost
1 epoch
16 30,37% 4,0427 56,70% 2,7263 -
128 | 13,65% 4,9402 38,56% 3,6599 -
256 7,42% 5,3345 25,86% 4,2985 -
30 epocha
16 81,58% 1,3920 77,17% 1,8467 76,71%
128 | 81,18% 1,4130 77,30% 1,6825 76,53%
256 | 74,60% 1,7810 76,48% 1,7096 75,19%
3.4.6 Trénovanie r6zneho poctu blokov predtrénovanej siete

Ako uz bolo spominané pri vsetkych experimentoch prebiehalo prvych 5 epoch tré-

novanie len pridanych vystupnych vrstiev a vSetky ostatné bloky InceptionV3 siete

boli uzamknuté. Po tychto piatich epochach sa odomkli posledne dva bloky siete a

trénovanie pokracovalo. V tomto experimente sme sa zamerali na vplyv poc¢tu odo-

mknutych blokov na vykon siete. Vykonali sme tri testy kedy bol odomknuty jeden,

dva alebo tri bloky InceptionV3 siete. Graficki zavislost tychto testov mézeme vidiet
na obrazku 3.9
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Obr. 3.9: Graficka zavislost pri trénovani rézneho poc¢tu blokov

7 tejto grafickej zavislosti je zrejmé, ze pocet odomknutych blokov siete ma vplyv
na jej vykonnost. Najvacsi rozdiel nastal pri odomknuti jedného a dvoch blokov.
Rozdiel v presnosti na valida¢nych ddtach bol viac ako 4%. Nésledne po odomknuti
tretieho bloku nastalo zvySenie vykonu siete opéat, avSak len o nieco viac ako 0, 5%.
Ak sa pozrieme na priebehy presnosti siete pri odomknuti dvoch a troch blokoch
mozeme vidief, Ze tento narast nebol ndhodny a krivka pocas celého priebehu do-
sahovala vysSej presnosti o spominaného pol percenta. Aj napriek tomuto malému
zvySeniu sa nam podarilo dosiahnut nové maximum vykonu siete a to 78,24% pri
strate 1,8237 na validacnych a 77, 18% na testovacich ddtach.

3.4.7 Nahodna inicializacia vah

Tento experiment pozostaval z trénovania siete, ktorej vahy boli inicializované na-
hodne. V tomto pripade bol pouzity optimalizac¢ny algoritmus SGD s hodnotou rych-
losti ucéenia 0,01 a velkostou davky 16. Pri uceni boli data rozsirenie a Struktira
siete je rovnaka, ako na obrazku s hodnotami parametrov vrstiev zahadzova-
nia 0,5 a 0, 3. Trénovanie prebichalo na 40 epochach a vysledky mézeme vidiet na
obrazku 3.10

Tentoraz trénovanie prebiehalo iplne od zaciatku a aj po 40 epochach sme sa
dostali s presnostou trénovacich dat len na hodnotu 77,40%. S trénovanim avsak
nebolo potrebné pokracovat kedze sa presnost validacnych dat ustalila priblizne na
hodnote 68%. Z tejto grafickej zavislosti mozeme vidiet, Ze vazby ktoré ma siet vytvo-
rené na velkom datovom stubore akym je ImageNet maja pre nas vyhody v podobe
rychlejsieho trénovania a aj presnosti siete. Koneéna presnost siete na testovacich
datach bola len 64, 68%.
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Obr. 3.10: Graficka zavislost nepredtrénovanej siete

3.4.8 \Vplyv rozliSenia vstupného obrazku

Dalsfm parametrom, ktory by mohol zlepsit vykonnost neurénovej siete je rozlise-
nie vstupného obrazka. Vo vSetkych predchédzajicich testoch bol tento parameter
nastaveny na 256 x 256 bodov. Teoreticky sa da predpokladat, ze ¢im bude rozlise-
nie obrazka vacsie, tym budu konvoluéné vrstvy schopné lepsie detekovat jednotlivé
priznaky, ¢o bude mat za nasledok zvysenie presnosti siete. Nevyhodou zvysenia
rozlisenia je zvySenie poctu vstupujucich udajov pre kazdy obrazok a tym sa proces
ucenia predlzuje. V tomto experimente boli vykonané tri testy a to pre rozliSenie
256 x 256, 352 x 352 a 448 x 448 bodov. Rozlisenie samotnych obrazkov nebolo upra-
vované rozdiel nastal len pri sposobe ich nacitavania. Pre tieto uceli bola vyuzita uz
spominand trieda s ndzvom ImageDataGenerator a jej metdda flow  from directory,
ktorej jednym z parametrov je sirka a vyska vstupného obrazka. Graficku zavislost
tychto testov mozeme vidiet na obrazku (3.11]
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Obr. 3.11: Graficka zavislost roézneho rozliSenia vstupného obrazku

Ako sme predpokladali siet na ktorej vstup sme priviedli obrazky s vyssim rozlise-
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nim dosiahla vyssiu presnost. Z grafickej zavislosti mézeme vidiet, Ze medzi prvym
a druhym testom bol narast presnosti na validacnych datach priblizne 4% a me-
dzi druhym a tretim testom, uz len okolo 1%. Samotné rozliSenie obrédzka mé na
vykonnost sieti vyznamny vplyv, avsak trénovanie sa v nasom pripade predizilo o
niekolko hodin pri rovnakom type sieti. Z tohoto dovodu trénovanie prebiehalo len
na 20 epochach, ¢o vsak nemalo vplyv na maximalnu dosiahnutd presnost. Dalej
som predpokladal, ze dalSie zvysSovanie rozlisenia nie je potrebné a iba by proces
trénovania opat predizilo. Novym dosiahnutym maximom bola presnost 83, 48% so
stratou 1,4349 na validaénych déatach. Presnost na testovacich datach pri tomto
modele bola 82, 68%.

3.4.9 Volba typu konvolucnej neurénove;j siete

Vsetky predchadzajice experimenty prebiehali so siefou InceptionV3, ktora bola zvo-
lena pre zakladni konfiguraciu. Samozrejme volba typu siete ovplyviuje vysledky,
ktoré dosiahneme na zvolenom datovom subore a z tohoto dévodu boli vybraté
dalsie styri typy sieti InceptionV4, Inception-ResNetV2, ResNet50V2 a ResNeXt50
ktorych princip je popisany v kap. 2.4.2] V tabulke [3.2] ktorej hodnoty st prebraté z
literatury [30] moézeme vidiet presnost tychto sieti, ktoré dosiahli na datovom stibore

ImageNet.

Tab. 3.2: Tabulka presnosti sieti na datovom stibore ImageNet.

Model top-1 presnost | top-5 presnost
InceptionV3 77,9% 93,7%
InceptionV4 80% 95%

Inception-ResNet V2 80,3% 95,3%
ResNeXt50 77, 7% 93,8%
ResNetb0V2 76% 93%

Trénovanie prebiehalo 20 epoch, kde velkost rozlisenia vstupného obrazka bola
448 x 448 bodov a dalsie parametre, ako rychlost ucenia, velkost vstupnej davky os-
tali rovnaké, ako pri predchadzajucich experimentoch. Vysledky tohoto experimentu
mozeme vidief na obrazku B.12]

Na grafickej zavislosti mézeme vidiet, Ze najlepsie vysledky dosiahli siete Inception-
ResNetV2, ResNetb0V2, ResNeXth0 a ostatné dve siete s presnostou zaostavali.
Presnost troch najlepsich sieti bola priblizne rovnaka a lisila sa len minimélne. Cel-
kovo najlepSiu presnost na testovacich datach mala siet ResNeXt50 a to 84,96%,
avsak neda sa urcif, ze tato siet je vhodnejsia, ako ostatné dve, kedze rozdieli boli

minimalne a mohli byt sposobené len ndhodnostou pri trénovani. Cenou za toto
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Obr. 3.12: Graficka zavislost rozneho typu sieti

zlepsenie presnosti bolo opat zvysSenie ¢asovej narocnosti trénovania, kedze sa jedna
o rozsiahlejsie siete ako je InceptionV3. Dalej by sa dalo diskutovat o parametroch,
ktoré boli zvolené pre tieto siete. Kazda zo sieti mala rovnaké nastavenie. AvSak
sa jedna o rozne typy sieti a tym padom by im mohlo vyhovovat rozne nastavenie
parametrov, ¢o by malo za nasledok dosiahnutie lepsich vysledkov. Toto experimen-
tovanie, by vsak bolo ¢asovo narocné a nebolo mozné sa mu detailnejsSie venovat v

tejto praci.

3.4.10 Rychlost ucdenia

V tomto experimente som sa venoval parametru rychlosti uc¢enia. Jeho vplyv pocas
trénovania neurénovych sieti je taktiez popisany v kapitole [I.3] Jedna sa o parame-
ter na zaklade, ktorého st upravované vahy siete so zavislostou na stratovu funkciu.
Cielom je vyhladat lokdlne minimum tejto funkcie. Samozrejme, ak zvolime dosta-
tocne nizku hodnotu rychlosti uc¢enia z velkou pravdepodobnostou sa nam podari
toto minimum n&ajst. Problém nastava, aky cas k tomu budeme potrebovat a moze
nastaf situdcia kedy trénovanie prestane byt efektivne. Z tohoto dovodu sa vicsinou
voli rychlost ucenia s klesajicou tendenciou, pripadne s jej restartami, v zavislosti
na vykonavanej iteracii.

V predchadzajicich experimentoch bola hodnota rychlosti ucenia konstantna a
mala hodnotu 0,01. Taktiez aj v nasledujucich testoch bola tdto hodnota zvolena,
ako pociatocna a prvé tri epochy nezmenena. V tomto momente prebiehalo trénova-
nie pridanych plne prepojenych vrstiev. Nasledne rychlost ucenia klesala na zaklade
troch zvolenych pristupov a bola vyuzivana siet Inception-ResNetV2.

Prvym typom je casovo zavislé klesanie rychlosti uc¢enia a je popisané nasledu-

jucim vzorcom.
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Ir =1ro/(1 + ki), (3.1)

kde
Ir - hodnota rychlosti ucenia,
Irg - hodnota rychlosti ucenia predchadzajicej epochy;,
k - parameter,
1 - poradie epochy,

Parameter k, ktory urcuje sklon klesania bol zvoleny, ako podiel pociato¢nej hod-
noty rychlosti ucenia (0,01) a maximalneho poc¢tu vykonanych epoch (17). Priebeh
hodnét moézeme vidiet na obrazku [3.13| a mézeme z neho usudit, Ze tento pristup
bolo klesanie len minimalne a vysledky sa takmer zhodovali s hodnotami, kde bola
rychlost ucenia nastavena na konstantnti hodnotu.

Dalsi pristup ma nazov krokové klesanie. V tomto pripade rychlost ucenia klesé o
ur¢itt hodnotu po zvolenom pocte iteracii. Graficku zavislost mozeme taktiez vidiet

na obréazku [3.13] a tento pristup je mozné popisat vzorcom:

Ir = lrokl, (3.2)
kde
Ir - hodnota rychlosti ucenia,
lrg - pociatocna hodnota rychlosti ucenia,
k - parameter,
7 - poradie epochy,
r - poradie epochy, kedy dojde ku klesaniu,

Parameter £ ndm v tomto pripade urcuje o kolko percent ma rychlost ucenia klesnut

kazda r-ta epochu. Tieto dva parametre boli v nasom pripade zvolené, ako k = 0,5

a r = 2, Co znamenalo, ze kazdi druht epochu sa rychlost uéenia znizi o 50%.
Poslednych typom je exponencialne klesanie. Ako uz z nazvu vyplyva rychlost

ucenia klesa na zaklade exponencialnej funkcii podla nasledujticeho vzorca.

Ir = lrg exp(—ki), (3.3)
kde
Ir - hodnota rychlosti ucenia,
lrg - pociatocna hodnota rychlosti ucenia,
k - parameter,
1 - poradie epochy,
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Obr. 3.13: Zavislost rychlosti ucenia na epoche

Zéavislost je taktiez zobrazené na obrazku kde mozeme vidief jej priebeh a
parameter k nam opat urcuje sklon tentoraz exponencialnej funkcie.

Ako uz bolo spominané cielom tohoto experimentu bolo vyhladat ¢o najpresnej-
sie lokdlne minimum stratovej funkcie a tym padom spresnit dosiahnuté vysledky
zvolenej siete. Na obrazkoch a st zobrazené grafické zavislosti presnosti
na trénovacich a valida¢nych datach. Na trénovacich datach sa tato aprava rychlosti
ucenia prejavila viditelnejSie a pri rovnakom pocte epoch dosiahol exponencialny
pristup priblizne o 7% vysSiu presnost, ako krokové nastavovanie rychlosti ucenia.
Rovnako ako pri predchadzajicich experimentoch ani tu pre nas nebola smerodajné
presnost na trénovacich datach, pretoze pri vécsine pripadoch tato presnost rastie
aj ked je model pretrénovany.
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Obr. 3.14: Graficka zavislost presnosti trénovacich dat na rychlosti ucenia
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Na druhej grafickej zavislosti a teda presnosti na validacnych datach vidime,
ze exponencialny pristup sa javil, ako najvhodnejsi. Sice presnost na valida¢nych
détach bola vyssia len nieco viac ako o 1% celkovi presnost na testovacich détach
sa oproti konStantnej rychlosti ucenia podarilo zlepsit o skoro 2%. Novym najlepsim
vysledkom bola presnost 86, 99% s hodnotou stratovej funkcie 1, 1906 na valida¢nych
datach a presnost 86, 44% na datach testovacich.
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Obr. 3.15: Grafickd zavislost presnosti valida¢nych dat na rychlosti uc¢enia

3.4.11 Vyuzitie testovacich dat

Posledny experiment pozostaval zo zaradenia testovacich dat do procesu ucenia.
V tomto pripade som sa pokusil rozsirit trénovacie data o testovacie a tym padom
predlozit sieti viacej vzorov. Kedze testovacie data nie st oznacené, teda zaradené do
tried, bolo potrebné ich oznacif ¢o najpresnejsie. Toto oznacenie zabezpecil model,
ktory dosiahol najvacsiu presnost a to 86,44%. OvSem tdto presnost je top-3 a pre
tento experiment bolo potrebné ziskat jednoznacné oznacenie obrazkov teda top-1
presnost. Nevyhodou je ze server Kaggle neposkytuje moznost ziskat top-1 presnost
a teda som nevedel, akii presnost dany model méa. Podla teoretickych poznatkov
modely na ddtovom stubore ImageNet dosahovali priblizne o 15% nizsiu presnost v
top-1 presnosti, ako v top-3, ¢o mdzeme vidiet aj v tab3.2]

Samotné trénovanie prebiehalo standardnym sposobom, ako v predchadzajicom
experimente a bola vyuzivana architekttira Inception-ResNetV2 s exponencialnym
klesanim rychlosti ucenia. Trénovacia mnozina dat sa rozsirila na 125060 obrazkov
a graficki zavislost tohoto modelu mézeme vidiet na obrazku [3.16] Nase predpo-
klady sa nenaplnili a tymto spoésobom sa ndm nepodarilo zlepsit presnost daného
modelu. Presnost klesla priblizne o 3% z 86, 44% na 83,61% na testovacich ddtach.
Toto mohlo byt sposobené nepresnou kategorizaciou testovacich dat, ¢o malo za na-

sledok znizenie presnosti. Na zaklade tychto vysledkov som predpokladal, ze nie je
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potrebné tymto spdsobom trénovat dalsie architektiry a dany pristup nie je vhodny
pre zlepsenie presnosti modelu.
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Obr. 3.16: Graficka zavislost presnosti valida¢nych dat pri vyuziti testovacich dat
pri trénovani
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4 Zhodnotenie vysledkov a diskusia

V préaci bolo vykonanych celkovo 26 testov, ktoré st rozdelené do 10 skupin. V kazdej
z tychto skupin som sa zameral na urc¢ity parameter alebo vlastnost siete, ktory ma
vplyv na presnost zvolenej siete. V predchadzajicej kapitole boli popisané nastavenia
a parametre siete a taktiez graficky zobrazené vysledky vsetkych experimentov. V
tejto kapitole budu porovnané vysledky celej préace, diskutovany vplyv jednotlivych
parametrov a nasledne vybrana najpresnejsia konfiguracia siete. Vysledky vsetkych
experimentov su zhrnuté v tabulke [4.1] kde ich je mozné porovnat.

Prva konfiguracia bola akymsi pociatocnym bodom celej prace. Pri tomto expe-
rimente doslo k preuceniu siete hned pri 6 alebo 7 epoche, kedy som dosiahol ma-
ximalnu presnost na valida¢nych datach. Néasledne zacala presnost klesat a strata
stipat. Presnost na trénovacich datach dosiahla takmer 100% a siet uz nemala pries-
tor, kde zlepsovat svoju presnost.

V dobsledku tohoto bolo dalsim pokusom zmiernit nasledky preucenia siete za
pomoci rozsirenia vstupnych dat a tym predlozit sieti viacej vstupnych informacii.
Tento zamer sa podaril, ked presnost na valida¢nych datach bola prvych 10 epoch
dokonca véacsia, ako trénovacia a sief mala vacsi priestor zlepsovat svoje vysledky.
Nésledkom tejto zmeny som dostal priblizne o 3% véacsiu presnost na testovacich
datach. Dalsim spdsobom, ako zabezpecit siet pred preucenim je zaradenie vrstiev
zahadzovania do vystupného bloku siete. V konfiguracii som ponechal rozsirenie dat
a pridal vrstvy zahadzovania. Pre porovnanie som vykonal dva testy s roznymi pa-
rametrami tychto vrstiev. Tymto krokom som dosiahol, Ze presnost na valida¢nych
datach bola vacsia, ako na trénovacich prvych 15 epoch pri prvej verzii a pri dru-
hej dokonca prvych 20 epoch. Opéf sa nam podarilo zvysit presnost siete o viac
ako 2%. 7 grafickej zavislosti sme nasledne usudili, Ze siet uz nie je potrebné dalej
regularizovat.

V nasledujicom experimente som sa zameral na vplyv optimalizacného algo-
ritmu. Pre tento test boli vybraté tri algoritmy SGD, Adama a RMSprop, ktoré
st podla tedrie najvhodnejsie pre klasifikaciu obrazkov. Doteraz pouzivany algorit-
mus SGD sa preukazal, ako najvhodnejsi a nepodarilo sa opéf zvysit presnost siete.
Moznym nastavenim vhodnej rychlosti ucenia a upadku, by sa mohlo podarit zlep-
sit vysledky, comu bol venovany samostatny experiment. Z tohoto testu vyplyva,
ze volba vhodného optimaliza¢ného algoritmu je dolezity krok pre ziskanie presnej
konvoluénej neurénovej siete.

Nielen volba vhodného optimalizacného algoritmu ale aj volba velkosti davky
moze vyrazne ovplyvnit proces ucenia. V tomto experimente sme volili tri velkosti
davky. Z grafickej zavislosti sa zdd, ze pri vSetkych hodnotach sief konvergovala k

rovnakému vysledku, rozdiel bol v priebehu tejto zavislosti. Kym davka s mensou
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velkostou konvergovala skorej ku finalnej hodnote, vacsim davkam to trvalo dlhsie.
Tento jav mohol byt sposobeny, ze pri volbe mensej velkosti davky su vahy pocas
jednej epochy ovela viac krat upravované, ¢o vedie k vacsej presnosti siete. Z tymto
suvisi aj ¢asova narocnost ucenie, kedy sme potrebovali menej epoch na ziskanie
maximalnej moznej presnosti.

Dalsfm nastavenim siete, ktoré mohlo ovplyvnif presnost siete bol pocet blokov
sieti, ktoré boli trénované v druhej faze. Ako uz bolo spominané vo vsetkych expe-
rimentoch boli odomknuté posledné dva bloky siete. Z tohoto testu vyplyva, Ze ¢im
viac blokov sme otvorili pre trénovanie tym vacsiu presnost siete sme dostali. Taktiez
z vysledkov moézeme predpokladat, ze odomykanie dalsich blokov by uz nemalo taky
vplyv na presnost a dokonca by mohlo prejst aj do negativneho désledku. S tymto
dosledkom by mohol suvisief aj dalsi experiment, kedy boli vahy celej siete inicia-
lizované nahodne a ziadny z blokov nebol uzamknuty pre trénovanie. Trénovanie
v tomto pripade prebiehalo dlhsie a presnost na validacnych datach sa nepriblizila
najlepsiemu moznému vysledku. Toto mohlo byt sposobeny tym, Ze predtrénovana
siet, akou je InceptionV3 alebo ostatné siete, maju vytvorené viazby na tak velkom
datovom subore akym je ImageNet. Vytvorené vazby moézu byt pre nas vyhodne a
vytvaranie novych vazieb alebo zmena vytvorenych moze mat negativny vplyv na
presnost siete.

Vo vsetkych predchadzajucich experimentoch mali obrazky rozliSenie 256 x 256
bodov. Predpokladom tohoto experimentu bola zavislost presnosti siete na rozliseni
obrazka. Teoreticky som predpokladal, Ze ¢im bude obrazok vo va¢som rozliseni, tym
padom budi mat moznost konvoluéné vrstvy extrahovat lepsie jednotlivé priznaky,
¢o bude mat za nasledok zvysenie presnosti siete. Teoretické predpoklady sa potvrdili
a s rozliSenim 448 x 448 som dosiahol zvySenie presnosti modelu skoro o 6%. Ovsem
tento parameter vyrazne zvysil pocet informacii, ktoré boli predpokladané sieti a tym
pddom sa vyrazne predizil ¢as potrebny pre trénovania. Daliie zvySenie rozligenia
by mohlo poskytnuf opatovne aj navysenie presnosti, avsak by sa cas trénovania
opét predizil. Z tohoto dovodu by sa trénovanie na nami dostupnom hardvere stalo
neefektivne a preto pre dalSie experimenty bolo zvolené rozliSenie 448 x 448 bodov.

Ako uz bolo spominané jednou z veci, ktora ma najvacsi dopad na presnost mo-
delu je samotna architektira siete. Siet InceptionV3 bola zvolend z dovodu jej roz-
siahlosti, aby bolo mozné dostatocne preukazat vplyv parametrov na presnost siete.
Nésledne boli volené architektiry sieti, ktoré su rozsiahlejsie a casova naroc¢nost tré-
novania bola vyrazne vyssia. Dalo sa predpokladat, Ze tieto siete dosiahnu presnej-
sie vysledky. Pre tento experiment boli vybraté okrem spominanej siete InceptionV3
taktiez siete InceptionV4, Inception-ResNetV2, ResNeXt50 a ResNetb0V2. Posledné
tri dosiali priblizne rovnakej presnosti, ktord bola vysSia takmer o 1% oproti sieti
InceptionV3. Rozsiahlejsie verzie sieti, ako ResNeXt101 alebo ResNeXt152 nebolo
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mozné vyuzivat z dévodu nedostatku hardverového vykonu, kedze ¢asova naroc¢nost
narastla extrémne.

Predposlednym experimentom a zaroven experimentom, kde sa podarilo dosiah-
nuf model s najvyssou presnosfou som sktimal vplyv rychlosti uc¢enia. Boli vybraté
tri pristupy, akym spdsobom sa rychlost ucenia bude nastavovat pri procese tréno-
vania. Principy zvolenych pristupov st popisané v kapitole [3.4.10] Boli nimi ¢asova
zavislé klesanie, krokové klesanie a exponencidlne klesanie. Vysledny model siete
Inception-ResNetV2 vyuzival exponencidlne klesanie a dosiahol findlnu presnost na
testovacich déatach 86,44%. Posledny experiment, zaradenie testovacich dat do tré-
novania, nepreukazal dostatocné vysledky a z tohoto dovodu mu nebolo venované

viacej priestoru pri testovani.

Tab. 4.1: Zhrnutie vysledkov

trénovacia | trénovacia | validacnéa | validacna | testovacia

presnost strata presnost strata presnost

zékladné konfiguracia
92,82% 0,0739 71,59% 2,0415 71,38%

rozsirenie dat

92,23% 0,8976 75,48% 1,8819 74,32%

vrstvy zahadzovania
vl 83,38% 1,2911 76,97% 1,9025 76,48%
v2 81,58% 1,3920 77.57% 1,8116 76,63%

optimaliza¢ny algoritmus
Adam 66,71% 2,2043 75,21% 1,8503 74.23%
RMSprop 47.87% 3,2216 64,10% 2,5530 55,45%
SGD 81,58% 1,3920 77,57% 1,8116 76,63%
velkost davky
16 81,58% 1,3920 7T 17% 1,8467 76,63%
128 81,18% 1,4130 77,30% 1,6825 76,51%
256 74,60% 1,7810 76,48% 1,7096 75,19%
trénovanie roézneho poctu blokov

1 blok 74,46% 1,7663 73,92% 1,9711 73,26%
2 bloky 81,58% 1,3920 77,17% 1,8467 76,63%
3 bloky 82,72% 1,3285 78,24% 1,8237 78,07%

nepredtrénovana siet
77,40% 1,6184 68,40% 2,2874 64,70%

Vplyv rozlisenia vstupného obrazku

256px 82,74% 1,3285 78,24% 1,8237 78,07%
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352px 83,02% 1,3181 82,37% 1,4839 81,98%

448px 84,19% 1,2562 83,48% 1,4319 83,95%
Volba typu konvoluénej neurénovej siete

IncV3 84,19% 1,2562 83,48% 1,4319 83,95%

IncV4 83,36% 2,0803 83,01% 2,2113 82.52%

IncResV2 89,20% 0,9587 85,19% 1,3150 84,70%
ResNeXt50 86,23% 1,1408 85,41% 1,6113 84,96%
ResNet50V2 | 86,91% 1,0975 85,96% 1,6406 84, 77%
Vplyv rychlosti ucenia

Cas 79,85% 1,4944 85,42% 1,2165 85,30%
Krok 81,60% 1,3984 85,72% 1,1963 85,47%
Exp 88,74% 0,9637 | 86,99% | 1,1906 | 86,44%

Vyuzitie testovacich dat
train 4 test | 83,46% 1.3945 83,18% 1.4496 83,61%

7 vysledkov mozem konstatovat, ze vyhladanie spravnych nastaveni a architek-
tiry siete pre riefenie konkrétneho problému je zdlhavy proces. Natrénovany model
preukézal dostacujicu presnost pri kategorizacii jedal. Na nasledujicich obrazkoch
je mozné vidiet jednotlivé vysledky, kedy siet bola schopna jedlo spravne kategori-
zovat a naopak kedy nie. Na lavej strane obrazku je vzdy uvedend trieda v ktorej
bol zaradeny v datovom stubore a na pravej su vysledné triedy do ktorych ho zaradil

na trénovany model.
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Obr. 4.1: Kategorizacia obrazkov s natrénovanym modelom
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5 Zaver

Diplomova praca sa zaobera problematikou klasifikacie obrazu pomocou hibkovej
konvoluc¢nej neurénovej siete. Zvoleny bol datovy stubor obrazkov na ktorych si
zobrazené druhy jedal. Tento datovy subor pozostava priblizne zo 100 000 trénova-
cich, 10000 valida¢nych obrazkov rozdelenych do 211 kategérii a priblizne 24 000
testovacich obrazkov. Vnuatorna architektura siete ma vyznamny vplyv na presnost
vysledkov a preto s nou bolo potrebné experimentovat. Dosiahnutie uspokojivych
vysledkov mo6ze pomoct napriklad pri dodrziavani zdravotného zivotného stylu a pri
monitorovani prijmu stravy.

Préca je rozdelena do dvoch casti. Prva teoreticka cast priblizuje vlastnosti kon-
voluénych neurénovych sieti a ich pokrok v oblasti klasifikacii obrazu. V druhej
praktickej ¢asti je popisand implementécia vyuzivanych hibkovych konvoluéngch ne-
urénovej sieti pomocou programovacieho jazyka Python a aplika¢nych ramcov Keras
a TensorFlow. Nasledne boli vykonané experimenty s parametrami a architektirou
siete za ucelom ziskat co najlepsie vysledky pri klasifikacii obrazu. Experimenty boli
rozdelené do 10 kategorii a to zdkladna konfiguracia, rozsirenie dat, vplyv vrstvy
zahadzovania, vplyv optimalizacného algoritmu, vplyv velkosti davky, trénovanie
rozneho poctu blokov, nahodnd inicializacia vah neurénovej siete, vplyv rozlisenia
vstupného obréazka, volba optimalneho typu konvoluénej siete, vplyv rychlosti ucenia
a vyuzitie testovacich dat pri trénovani.

Hlavnym prinosom prace je porovnanie architektir konvoluénych neurénovych
sieti vhodnych pre riesenie problému kategorizacie jedal dalej natrénovany model
Inception-ResNet V2 siete, ktory dosiahol 86,44% top-3 presnost na testovacich da-
tach. Bolo vykonanych celkovo 25 experimentov, ktoré boli rézne ¢asovo narocné
a ktoré preukazali vplyv jednotlivych parametrov na presnost siete. Tieto experi-
menty st zobrazené v prehladnych grafickych zavislostiach a nasledne diskutované
a popisané. Podla dosiahnutych vysledkov mézeme konstatovat, Ze presnost siete a
rychlost trénovania mézeme ovplyvnif mnohymi parametrami a je potrebné vyhladat
kompromis pre dosiahnutie optimalneho vysledku.

Samozrejme nebolo mozné odtestovat vsetky dostupné techniky a parametre
tychto sieti, ¢o by mohlo predstavovat dalsie rozsirenie tejto prace. Taktiez nebolo
mozné vyuzit vsetky architektiry konvoluénych neurénovych siete a to z dovodu
obmedzenia vypoctového vykonu, ktoré bolo dostupné. Najmé rozsiahlejsie siete,
ako ResNeXt101 alebo dokonca ResNeXt152, by stali za pokus a je mozné, ze by

prekonali tento dosiahnuty vysledok.
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

APL
CPU
CSv
ELU

G

GB
GPU

k
ILSVRC
LSUV
M
PReLU
RAM
ReLU
RGB
SGD
SReLU
VGG
VGGNet

Adaptive Piecewise Linear
Central Processing Unit
Comma-Separated Values
Exponential Linear Unit

miliard

Gigabyte

Graphics Processing Unit

kilo

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
Layer-Sequential Unit-Variance
milion

Parametric Rectified Linear Unit
Random Access Memory
Rectified Linear Unit

Red Green Blue

Stochastic Gradient Descent
S-shaped Rectified Linear Unit
Visual Geometry Group

Visual Geometry Group Net
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A Obsah prilozeného DVD

Zlozka Modely obsahuje vsetky natrénované modely, ktoré si rozdelené do jednotli-
vych zloziek. Nazov zlozky obsahuje X, ktoré udava podkapitolu experimentu, kto-
rého sa dany model tyka a Y udava poradie experimentu v danej podkapitole. Tieto
zlozky obsahuju subory s priponou .json v ktorych je ulozena histéria trénovania
modelu, subor .7z kde je komprimovany samotny model v stubor .ipynb je skript
pomocou ktorého prebiehalo trénovanie a stubor .csv obsahuje vysledky modelu na

testovacich datach. V zlozke Latex st zdrojové stbory prace.
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