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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva klasifikaci produktii internetového obchodu s pomoci jejich
fotografii. K tomuto ucelu vyuzivame existujici modely hlubokych konvolu¢nich neurono-
vych siti. Cilem prace bylo navrhnout experimenty, které povedou k co nejvétsi aspésnosti
pri klasifikaci fotografii produkti.

Abstract

This bachelor thesis deals with electronic commerce website products classification using
product’s photographs. For this purpose we use already implemented models of deep con-
volutional neural networks. Tho goal of this theses is to design experiments that will lead
to the best possible results in product images classification.
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Kapitola 1

Uvod

V posledni dobé dochazi k velkému rozvoji v odvétvi pocitacového vidéni, které se vyuziva
v mnoha oblastech. Jednou z podtloh pocitacového vidéni je i klasifikace obrazu. Piikladem
vyuziti klasifikace obrazu je identifikace objektti na fotografiich, kterou se budeme v této
praci zabyvat.

Nejefektivnéjsi existujici metodou zpracovani obrazu jsou dnes konvolu¢ni neuronové
sité. Existuje mnozstvi dostupnych implementovanych, a dokonce i natrénovanych, modelu
konvolu¢nich neuronovych siti, které se daji stahnout a pouzit k vytvoreni vlastniho klasifi-
katoru. Asi vSechny z nich vSak maji spolecné to, ze byly natrénovany na datovych sadach
vytvorenych specidlné pro ten tucel.

V této praci budeme mit k dispozici redlna data poskytnutd z databaze internetového
obchodu, ktera neprosla zadnou zvlastni ipravou ¢i kontrolou. Budeme tedy moci vyzkou-
set, jak moc jsou existujici modely konvoluc¢nich siti aplikovatelné na realna data a pomoci
experimentid se budeme snazit zjistit, jak je potfeba upravit postup trénovani siti, aby
fungovalo i na datech, ktera k tomu nebyla piimo urcena.

Nejdiive se podivame na data, se kterymi budeme pracovat a zkusime o nich co nejvice
zjistit. Potom si fekneme néco malo o konvolu¢nich neuronovych sitich a rozebereme si
konkrétni modely, které budou v této praci pouzity. Nakonec na zdkladé znalosti ziskanych
analyzou datové sady navrhneme a provedeme experimenty tykajici se trénovani nasich
modeli a zhodnotime jejich vysledky.



Kapitola 2

Cdiscount’s Image Classification
Challenge

Cdiscount’s Image Classification Challenge je soutéz zadana francouzskou spolec¢nosti C'dis-
count. Spolec¢nost se vénuje elektronickému obchodu a méa velmi Siroky zabér produktii.
Odhadem momentalné nabizi pfes 30 miliond produktii z riiznych kategorii. Z divodu roz-
sitovani nabidky a snahy nalézt novy zptsob efektivni kategorizace produkt vypsala v
zai1 2017 soutéz', do které poskytla ¢ast svého katalogu produktii. Data nebyla pro tcely
soutéze nijak upravovana ani specialné kontrolovana. Jedna se o redlna data prevzata primo
z databdaze spolecnosti a prakticky vyuzivand v jejim internetovém obchodé.

Data poskytnuta do soutéze obsahuji témér 9 miliontt produkti z vice nez 5 000 ka-
tegorii. Pritom ke kazdému produktu prislusi az ¢tyri fotografie. Celkové tak dostaneme
pres 15 miliontd obrazkt. Cilem soutéze bylo vytvorit model, ktery bude schopny co nejlépe
automaticky klasifikovat produkty do prislusnych kategorii, a to pouze v zavislosti na fo-
tografiich danych produktt. Méritkem dspésnosti je zde pritom podil spravné zarazenych
produktu vici celku.

Poskytnutd data jsou rozdélend na dvé Casti — trénovaci a testovaci. Trénovaci Cast
obsahuje ke kazdému produktu identifikdtor kategorie, do které patii, v testovaci ¢asti tato
informace neni. Jediny zptsob, jak zjistit, zda byla testovaci data klasifikovina spravné,
je nechat si je vyhodnotit v ramci soutéze. To v mé praci nebylo mozné, nebot jsem se
soutéze primo neudcastnila, a navic soutéz skoncila jiz v prosinci 2017. Pracuji tedy pouze
s trénovaci ¢asti dat. Ta predstavuje zhruba 80 % vSech dat, tésné pres 7 miliontu produkti
s 12 miliony fotografiemi. Testovaci ¢ast uz déale nebude brana v tvahu.

2.1 Analyza datasetu

Dataset pouzivany v této praci sestava z 12 371 293 obrazku patricich k 7 069 896 pro-
duktim. Data jsou rozdélena podle produktii, ke kterym nalezi, tak, ze kazdy produkt ma
své identifikacni ¢islo, ¢islo kategorie, do které nélezi, a 1 az 4 obrazky v rozliSeni 180x180
pixeli. V rozbalené podobé to predstavuje 378 GB dat. Na obrazku 2.1 je vidét prvnich 20
obrazku z datasetu.

Rozdéleni produkti podle poétu obrazki. Vétsina produktti, konkrétné 4 369 441
produkti, obsahuje pouze jeden obrazek, dalsi témér tfetina ma bud dva (1 128 588 pro-

Thttps://www.kaggle.com/c/cdiscount-image-classification-challenge
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Obrazek 2.1: Ukazka obrazki z datasetu. Popisky obrazku jsou ve francouzstiné.

id kategorie 1. Groven 2. troven 3. troven
1000021794 ABONNEMENT / SERVICES CARTE PREPAYEE CARTE PREPAYEE MULTIMEDIA
1000012764 ~AMENAGEMENT URBAIN - VOIRIE AMENAGEMENT URBAIN ABRI FUMEUR
1000012776 ~ AMENAGEMENT URBAIN - VOIRIE AMENAGEMENT URBAIN ABRI VELO - ABRI MOTO
1000012768 ~ AMENAGEMENT URBAIN - VOIRIE AMENAGEMENT URBAIN FONTAINE A EAU
1000012755 ~AMENAGEMENT URBAIN - VOIRIE SIGNALETIQUE PANNEAU D’INFORMATION EXTERIEUR

Tabulka 2.1: Ukézka hierarchie kategorii. Nazvy kategorii jsou ve francouzstiné.

duktt) nebo ¢tyti (1 029 075 produktit) obrézky, a nejméné (541 792 produktii) je produkt
se tfemi obrazky. Histogram rozdéleni miuzeme vidét na obrazku 2.2.

Kategorie Produkty jsou rozdéleny celkem do 5 270 kategorii. Kategorie maji hierar-
chické rozdéleni na tii trovné. Identifikac¢ni ¢isla kategorii, které jsou prirazené ke vsem
produktim, patii nejnizsi drovni hierarchie. Dalsi irovné pro nas tedy v této praci nejsou
nijak zvlast uzite¢né, mohly by vsak byt vyuzitelné pii pripadné dalsi préaci s daty. Ukazka
hierarchie kategorii je v tabulce 2.1.



Rozdéleni produktt podle poctu obrazkd
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Obrazek 2.2: Histogram rozdéleni produktt podle poc¢tu obrazki, které obsahuji.

Poéty produktl v jednotlivych kategoriich

Pocet produkt
w
5
a 2
=
& =

=
|2

=]
=]

—
3
=]

]

[:

1000 2000 3000 4000 5000

Kategorie
Obrazek 2.3: Histogram rozdéleni produkti do jednotlivych kategorii.

Rozdéleni produktia do kategorii Jak je vidét z grafu na obrazku 2.3, zastoupeni
jednotlivych kategorii je velmi nerovnomérné. Nejvétsi kategorie obsahuje 79 640 produktii
a naopak mame 31 kategorii, které kazda obsahuji jen 12 produkti.

Z celkovych 5 270 kategorii je pouze 1 034 takovych, které obsahuji vice nez 1 000
produktti, pficemz 143 z nich obsahuje vice nez 10 000 produktt. 100 nejvétsich kategorii
déva dohromady 3 134 704 produkti a 134 nejvétsich kategorii dokonce tvoti vice nez
polovinu vSech produktu (celkem 3 540 572 produkti). Naopak je zde 1 780 kategorii,
které maji méné nez 100 produktit a dokonce 258 kategoril s méné nez 20 produkty. 100
nejmensich kategorii dava dohromady pouze 1 300 produktii.

Chyby v datasetu Jak jiz bylo zminéno, data pochazi z databaze spolecnosti Cdiscount
a pred poskytnutim do soutéze nebyla nijak upravena. Tato data byla automaticky klasifiko-
vana pomoci blize nespecifikovanych algoritmt vyuzivajicich strojové uceni, které pracovaly



Maximalni uspésnost podle poctu kategorii
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Obréazek 2.4: Graf zavislosti maximalni dosazitelné kategorie na poc¢tu pouzitych kategorii.
Predpokladame, ze kategorie jsou fazené od nejvétsi po nejmensi.
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Obréazek 2.5: Ukazka kategorie obsahujici chybné zarazeny produkt. Popisky obrazku jsou

ve francouzstiné.
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Obrazek 2.6: Ukazka kategorie obsahujici chybné zarazeny produkt. Popisky obrazka jsou
ve francouzstiné.

s textovymi popisy produktti. Uz jen to, Ze spole¢nost hledd jiny zptsob automatické klasifi-
kace napovidé, ze ten dosavadni nefunguje perfektné. Produkty jsou zarazeny do kategorie,
pokud klasifikator dokaze vybrat kategorii s alespon 90 % pravdépodobnosti, pricemz této
pravdépodobnosti dosdhne zhruba ve dvou tretinach pripadi. S ohledem na tuto skutecnost
mizeme u dat ocekavat urcitou chybovost. Priklady produktt zarazenych do nevhodnych
kategorii jsou na obrazcich 2.5, 2.6 a 2.7.

Problémem by také mohlo byt, ze produkty byly klasifikovany jen na zakladé textovych
popist. To znamend, Ze nedochéazelo k zadné kontrole obrazki u produktu, jejich kvalita
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Obréazek 2.7: Ukazka kategorie obsahujici chybné zarazeny produkt. Popisky obrazku jsou
ve francouzstiné.
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Obréazek 2.8: Ukazka vyplnového obrazku. Tento obrazek se v datasetu vyskytuje na vice
mistech a vzdy je jedinym obrazkem u prislusného produktu.
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Obrazek 2.9: Ukazka dvou prakticky nerozlisititelnych kategorii. Obrazky na stejném radku
vzdy patii do stejné kategorie. Popisky obrazk jsou ve francouzstiné.

a provedeni se lisi, pravdépodobné v zavislosti na dodavateli. Mezi produkty dokonce na-
jdeme takové, které obsahuji pouze prazdny obrézek, viz. obrazek 2.8.



Rozlisitelnost kategorii Vzhledem k tomu, ze jsme pii klasifikaci omezeni pouze na
informace ziskané z obrazkl, mize byt rozliseni nékterych kategorii velmi obtizné, pokud je
vitbec mozné. Ukazku jednoho takového pripadu mame na obrazku 2.9, kde vidime dva typy
(dvé ruzné kategorie) televizi. Je ocividné, Ze rozliSeni téchto kategorii pouze na zakladé
obrazk, neni dost dobfe mozné ani pro nas, nemuzeme to tedy ocekavat od klasifikatoru.
Dalsim takovym pripadem miize byt napiiklad rozdéleni CD s hudbou do kategorii podle
zanru hudby.

Shrnuti Data, se kterymi budeme pracovat, nejsou dokonald. Hlavnimi problémy jsou
nevyrovnanost v zastoupeni jednotlivych kategorii, chybné zarazené produkty a prilis velka
podobnost nékterych kategorii. Tyto problémy vsak vétsinou bud nejsou redlné resitelné
(napriklad k rozliseni produktt z podobnych kategorii bychom potiebovali dalsi dodatecné
informace, které nemame) nebo se jejich feseni prosté nevyplati (kontrola kategorii vSech
7 miliont produktu a jejich piipadna oprava by byla prilis ¢asové ndroénd). Nemuzeme tedy
pocitat se stoprocentni tspésnosti klasifikdtoru, odhadem muzeme redlné ocekavat nejvyse
80 %.

2.2 Pristupy existujicich reseni

Prestoze se soutéze zucastnilo pomérné velké mnozstvi lidi, vzhledem k tomu, ze se jednalo
o komercni nikoli akademickou zalezitost, neexistuji zadné prace popisujici jejich postup
a pouzité metody. Nékteri z esitelt vsak sdileli alespon néastin své strategie reseni v diskuzich
u soutéze.

Obecné preferovanou metodou feseni je pouziti nékterého z pred-trénovanych modela
hlubokych konvoluénich siti. Casto jsou pouzity i soubory nékolika takovychto modeli.
K modelim jsou vétsinou pristavény vlastni klasifika¢ni vrstvy, ale jsou vyuzity i ¢isté jen
jako extraktory vlastnosti obrazka. Do struktury modeld samotnych naprostd vétsina re-
siteltl nezasahuje. PTi trénovani siti nékteri z Tesitelt pouzivaji konkatenaci jednotlivych
obrazkt u produktu do jednoho obrazku. Augmentace vstupnich obrazku prili§ vyuzivana
neni, nejvyse jsou pouzity ndhodné vytezy a pfeklopeni obrazku. U testovani je casto vyu-
zivané prumeérovani pravdépodobnosti jednotlivych kategorii obrazki patiicich ke stejnému
produktu.

Dosazend tspésnost nejlepsich modeli je mezi 79a 80 %. Pocet epoch nad trénovaci
datovou sadou se vétSinou pohybuje mezi 15 a 20. Pouzivané hardwarové vybaveni nej-

vvvvvv

2 x 1080Ti, 4 x 1080T4i, 2 x Titan X, 3 x 1080T1).

2.3 ImageNet

ImageNet’ je databéze fotografii vytvoiend pro ticely vyzkumu klasifikace obrazu. Obsahuje
pres 14 miliont obrazku, které byly vSsechny manudalné zarazeny do odpovidajici kategorie,
aby byla zaruéena jejich spravnost. Databédze je volné pristupnéd kazdému, kdo mé zdjem
o automatické zpracovani obrazu. Vzhledem k tomu, Ze k uceni klasifikatori je potteba
velké mnozstvi dat, databaze diky svému rozsahu a kvalité podstatné napomohla rozvoji
nejen rozpoznavani obrazu, ale i hlubokého uceni celkové.

2http:/ /www.image-net.org/



V ramci projektu ImageNetu navic probiha tzv. ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge (ILSVRC), volné prelozend jako Vyzva ImageNetu pro vizudlni rozpozndvdni
ve velkém méritku. Jedna se o soutéz konajici se kazdorocné jiz od roku 2010, ktera zahr-
nuje lokalizaci, klasifikaci a detekci objekti na obrazcich. Jiz po prvnim roc¢niku soutéze
doslo ke znatelnému zlepseni v automatické klasifikaci a s kazdym rokem dochézi k dalsimu
postupu. V roce 2012 byl zaznamenam velky tspéch s pouzitim hlubokych konvolu¢nich
neuronovych sitich, coz mélo za dusledek rozsiteni umélé inteligence v komercni sfére. Za-
pojeni spole¢nosti Google do soutéze v roce 2014 pak vedlo k dalsimu zlepseni a také vyvoji
nového typu konvolucni sité.

Diky tomu, ze ILSVRC je prevazné akademickou zdlezitosti, nékteii z tcastnikd po
soutézi zverejnili své modely, a to véetné vah ziskanych trénovanim na ImageNet datasetu.
Cést z nich byla dokonce pifmo zakomponovina do knihoven pro praci s neuronovymi
sitémi. To umoznuje vSem vytvorit si velmi snadno vlastni klasifikdtor, aniz by museli
stavét vlastni hlubokou konvoluéni sit. S takto pfed-trénovanymi sitémi je pak navic mozné
dale pracovat a napiiklad je doucit na vlastnich datech. To umoznuje vyrazné urychleni
trénovaciho procesu, nebot kompletni uceni velkych siti, jako jsou tyto, zabere, i pti pouziti
vykonného grafického procesoru, stale alespon nékolik tydni.



Kapitola 3

Konvoluéni neuronové site

Umélé neuronové sité[23] (artificial neural networks) jsou jednou z podoblasti strojového
uceni. Jejich vznik byl inspirovan snahou napodobit funkénost lidského mozku, aby mohly
resit predlozené problémy stejnym zpusobem, jako by k nim pristupoval ¢lovék. Pro typy
problému zabyvajici se interpretaci slozitych redlnych dat z rtznych snimacu (tedy mimo
jiné i praci s obrazky) jsou dnes neuronové sité mezi nejefektivnéjsimi dostupnymi metodami
TesSeni.

Modely neuronovych siti vychazeji ze struktury nervového systému zivych organismi.
Tak jako je nervové soustava tvorena slozitou siti vzajemné propojenych nervovych bunék
— neuront, tak jsou i umélé neuronové sité slozeny ze vzajemné propojenych elementi —
umélych neuronu.

Umély neuron muzeme rozdélit na nékolik ¢asti — vstupni ¢éast, vlastni télo neuronu,
blok aktivac¢ni funkce a vystup. Obecné ma n redlnych vstupi x1 — x,. Ty jsou ohodnoceny
odpovidajicimi synaptickymi vahami w; — w,,, které urcuji vliv jednotlivych vstupd na vy-
stup. V téle neuronu se spocita soucet vstupnich hodnot nasobenych prislusnymi vahami
a od vysledné hodnoty je nasledné odecten prah. Takto ziskand hodnota se nazyvéa vnitini
potencial neuronu. Potencial neuronu dale vstupuje do bloku aktivac¢ni funkce, ktery rozho-
duje o vystupni hodnoté neuronu. Aktivacni prenosova funkce je obecné nelinearni funkce
transformujici hodnotu potencialu. Jako aktivac¢ni funkce se pouzivaji naptiklad sigmoida
nebo hyperbolicky tangens.

Neuronova sit vznika propojenim neuronu tak, ze vystup neuronu je vstupem obecné vice
neuront, podobné, jako je to u biologickych neuront. Celkovy pocet a vzajemné propojeni
neuronu v siti urcuji tzv. architekturu (nebo také topologii) sité. Neurony muzeme rozlisit
na vstupni, vystupni a skryté. Vstupni neurony nemaji zadné vstupni synapse, ani prah
a prenosovou funkci, jejich vystupy predstavuji vstupy pro celou sit. Vystupy vystupnich
neuront pak predstavuji vystupy celé sité. Skrytymi nazyvame neurony, které nejsou ani
vstupni ani vystupni, tedy lezi nékde mezi nimi, a vytvai{ cesty ze vstupu na vystup. Sireni
a zpracovani informace na cesté v siti je umoznéno zménou stavu neuronti lezicich na této
cesté. Stavy vSech neuroni v siti urcuji tzv. stav sité a synaptické vihy vsech spoju v siti
predstavuji tzv. konfiguraci sité.

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim druhem vicevrstvych neuronovych siti, jejichz
vznik byl inspirovan studii o zrakovém systému kocek[3]. Jsou tedy piimo uzpusobeny praci
s obrazky a videi, dokdzou v nich rozpoznavat vzory pfimo a nepotiebuji zadné zvlastni
predzpracovani vstupnich dat.

10



3
AN
L 0 ]
0‘

i

0
AN
|
255 vstup konvoluc¢ni maska vystup

Obrazek 3.1: Ukazka dvourozmérné diskrétni konvoluce.
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Obrazek 3.2: Ukazka propojeni neurona v konvolucéni vrstve.

3.1 Architektura konvolu¢nich neuronovych siti

V architekturach konvolu¢nich siti se pouzivaji t¥i typy vrstev — konvolucéni vrstva (con-
volutional layer), poolingovd vrstva (pooling layer) a plné propojend vrstva (fully-connected
layer).

Konvoluéni vrstva Konvolucni vrstva aplikuje na vstupni data matematickou operaci
konvoluce', konkrétné se jednd o dvourozmérnou diskrétni konvoluci. Vstupni obrézek je
reprezentovan dvourozmeérnou matici pixeld, z nichz kazdy ma hodnotu v rozsahu 0 — 255
(intenzita pixelu). Jadro konvoluce je potom tabulka (konvoluéni maska), kterou prilozime
k obrazku a spoc¢itdme hodnotu konvoluce pro prekrytou oblast: jednodusSe vynasobime
hodnotu kazdého pixelu v oblasti hodnotou masky, ktera mu prekrytim odpovida, a vysledné
hodnoty secteme. Tim dostaneme novou hodnotu pixelu leziciho uprostfed dané oblasti.
Masku poté posuneme na dalsi pozici a proces opakujeme, dokud neprojdeme celou plochu

Thttps://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce
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Obrazek 3.3: Ukazka propojeni neurond v poolingové vrstve.

obrazku. Pti praci s barevnym obrazkem pocitame konvoluci pro kazdou barevnou slozku
zvlast.

U neuronovych siti je konvoluce implementovana pomoci hierarchického zapojeni neu-
ront. Kazdy neuron v konvoluéni vrstvé neuronové sité je propojen s malou oblasti neuronti,
tzv. recepcénd pole (receptive field) neuronu, v predchozi vrstvé, pri¢em?z pro sousedni neu-
rony se tyto pole ¢astecné prekryvaji, jak mizeme vidét i na obrazku 3.2. Konvolu¢ni masku
zde tedy tvori synaptické vahy spoji. Vzhledem k tomu, Ze vSsechny neurony ve vrstvé plni
stejnou funkci (snazi se detekovat stejny priznak/stejné priznaky), pouze nad jinou pod-
mnozinou vstupnich dat, pouzivaji vsechny jednu sdilenou sadu hodnot vah spoju a prahu.
VsSechny neuronu v jedné vrstvé jsou tedy totozné, pouze jsou oproti sobé posunuté.

Vahy neuroni ndm spoleéné s prahem definuji tzv. filtr (kernel), po jehoz aplikaci mi-
zeme z obrazku ziskat urcité priznaky. Napriklad mtizeme detekovat horizontalni nebo ver-
tikdlni hrany. Vystupem po aplikaci filtru je tzv. priznakovd mapa. Mélokdy nam vsSak
bude stacit pouze jeden priznak, vétsinou na obrazek aplikujeme vice riznych filtri. Pak
dostaneme jednu priznakovou mapu za kazdy aplikovany filtr. V pfipadé, ze pracujeme
s barevnym obrazkem, dostaneme také zvlastni priznakovou mapu pro kazdou barevnou
slozku. Vystupem konvolué¢ni vrstvy je tedy soubor piiznakovych map.

Poolingova vrstva Poolingova, nebo také subsaplingova, vrstva vétsinou nasleduje za
konvoluéni vrstvou. Jejim tucelem je zmensit velikost vystupnich dat konvoluéni vrstvy
a tim padem snizit mnozstvi parametri, které by se musely pocitat.

Neurony v poolingové vrstvé jsou poskladany podobné jako neurony v konvolu¢ni vrstve.
Kazdy neuron je spojeny s malou oblasti neuront v predchézejici konvoluéni vrstvée, rozdil
je vsak v tom, ze v tomto pripadé se oblasti spojené s neurony nijak neprekryvaji, viz.
obrazek 3.3. Pokud tak ze vstupni matice o rozmérech N x N budeme vybirat podoblasti
o rozmeérech k x k, vysledna matice bude mit rozmeér % X % Pokud je vystupem konvolu¢ni
vrstvy vice nez jedna priznakovd mapa, pak je funkce poolingové vrstvy aplikovdna na
kazdou mapu zvlast a vystupem poolingové vrstvy je jedna priznakovd mapa za kazdou
vstupni ptriznakovou mapu.

Existuje nékolik raznych funkei, které je mozné pouzit v poolingové vrstvé. Asi nejcastéji
pouzivanou je tzv. maz-pooling neboli vybér maxima. Tato funkce vybere ze své vstupni
oblasti neuron s nejvétsi vystupni hodnotou a tuto hodnotu pouzije jako svou vystupni.
Tato funkce je zalozena na predpokladu, ze pokud ve vstupnich datech identifikujeme dany
priznak, presna pozice jeho vyskytu uz pro nas neni tak dtlezita, staci nam jeho ptiblizna
pozice vzhledem k ostatnim piiznaktm.
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Obréazek 3.4: Jednoduché konvolu¢éni neuronova sit.

Plné propojena vrstva V plné propojené vrstvé je vstup kazdého neuronu propojen
s vystupy vSech neuront v prechozi vrstvé. Tato vrstva nasleduje za posledni poolingovou
vrstvou a transformuje jeji vystupni priznakovou mapu na jednorozmérny vektor.

Shrnuti Konvoluéni neuronova sit se tedy sklada z jedné ¢ vice konvolucnich vrstev,
pri¢emz v naprosté vétSiné pripadi je kazda konvolucni vrstva nasledovana poolingovou
vrstvou. Za konvolu¢nimi a poolingovymi vrstvami pak nasleduje alespon jedna plné pro-
pojend vrstva. Posledni plné propojené vrstva predstavuje vystup sité. Priklad jednoduché
konvolu¢ni sité je na obrazku 3.4

3.2 Uceni konvoluc¢nich neuronovych siti

Pii uceni (nejen konvolucnich) neuronovych siti se nejcastéji pouzivd metoda zpétného
siteni chyby neboli backpropagation. Tato metoda byla v podobé, ve které se dodnes pouziva,
predstavena v roce 1986 Davidem Rumelhartem[!7]. Metoda spoc¢iva v tipravé synaptickych
vah v siti na zakladé rozdilu mezi vystupem sité a ocekdvanym vysledkem. Tento rozdil
nazgvame chybou sité. Upravou vah se tuto chybu snazime minimalizovat, k ¢emuz se
pouzivaji gradientni metody.

V praxi muzeme uceni sité rozdélit na dva kroky. V prvnim kroku je siti predlozen
vektor vstupnich dat, ktery sit prislusSnym zptisobem zpracuje, a vrati nam vystupni vektor.
Ten pak porovname s ocekavanym vystupem a spocitdme chybu E. Standartni pouzivanou
chybovou funkci je tzv. stfedni kvadraticka chyb (mean squared error).

Ve druhém kroku chceme spocitat gradient chybové funkce a podily, které v ném maji
jednotlivé vahy neuront, tedy jejich parcidlni derivace. Vahy jednotlivych neuroni pak
chceme zménit v opacném sméru gradientu. Zpétny pruchod siti (tj. ve sméru od vystupni
vrstvy ke vstupni) ndm umoziiuje efektivni vypocet parcidlnich derivaci jednotlivych vah
pomoci Fetizkového pravidla (chain rule) pro vypocet slozenych derivaci na sobé zavislych
funkci. V obyc¢ejné vicevrstvé neuronové siti pak mizeme chybu j-tého neuronu v k-té vrstvé
vyjadrit vzorcem:

OE <& 9F daftt daktt "
kE_ _ o k+199 E_ kE _( k-1 k
0 = 5% = > 9aP*T dak >4 5ak ke aj = > whola ™)+, (3.1)
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n je pocet vstupti neuronu a m je pocet neuront ve vrstvé k + 1.
U konvoluénich siti je maticové nadsobeni nahrazené konvoluci, vypocet vnitiniho poten-
cidlu neuronu tedy vypada takto:

I+1 I+1 ! I+1 41, I+1
'fy = w't * o(ay, b+ ZZw oyl iy—g) T bx'fy. (3.2)
Kdyz tento vztah dosadime do vzorce 3.1 a upravime[!1][4], dostaneme pak vzorec pro

vypocet chyby v konvoluc¢nich sitich:

gk =0kt xrotigge (W) o' (ak ). (3.3)
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Kapitola 4
Pouzité modely siti

Hluboké konvolu¢ni neuronové sité zaznamenavaji velké tispéchy pri praci s obrazky a mo-
mentalné jsou nejlepsi existujici metodou pro feseni tloh jako je klasifikace. Jejich nevyho-
dou vsak stale je vypocetni a ¢asova narocnost uceni. Navic k tispésSnému natrénovani sité
je potreba dostatecné mnozstvi tréninkovych dat. Hluboké sité mohou obsahovat az nékolik
miliont parametri a pokud jim nepredlozime dostatecné velky dataset, dojde velmi snadno
k jejich pfreuceni.

V praxi se tedy jen velmi zridka trénuji hlubsi konvoluéni sité od zacatku (tedy s ndhod-
nym pocate¢nim nastavenim vah). Misto toho se vyuzivé technika zvana transfer learning[12].
Ta spoCiva v pred-trénovani sité na dostatecné velkém datasetu (nejcastéji se vyuziva jiz
dfive zminény ImageNet) a nasledném dotrénovani (tzv. finetuning) na konkrétnim data-
setu. Alternativné se pred-trénovana sit da pouzit jako extraktor vlastnosti (feature extrac-
tor) vstupnich dat.

Tento pristup je obzvlasté vhodny, pokud mame k dispozici jen omezeny tréninkovy
dataset a natrénovani velké sité jen na ném by nebylo mozné. Mize nam vSak pomoct
i v pripadé, kdy mame dostatecné mnozstvi dat. Pred-trénovand sit je jiz schopnd rozpo-
znavat relevantni vlastnosti vstupnich dat a jeji vyuziti ndm muze vyrazné urychlit proces
uceni. Pokud jsou tedy nase data alespon ¢asteéné podobnd datim, na nichz byla sit pred-
trénovand, byva vétsinou tato metoda vyuzivana.

V nasem pripadé se snazime klasifikovat fotografie redlnych produktt, vyuziti sité jiz
pred-trénované na ImageNet datasetu se tedy pfimo nabizi. V této praci byly vyuzity hlavné
t¥i modely pfed-trénovanych hlubokych konvoluénich siti: Inception v3, Inception-ResNet
v2 a‘ MobileNet.

4.1 Inception v3

Po prvni ukézce potencidlu konvoluénich neuronovych sitich, byla celkem logickym dalsim
krokem snaha dosdhnout jesté lepsich vysledkt pridanim dalSich vrstev a prohloubenim
siti. Prestoze tento pristup se ukédzal jako funkéni a vznikly napriklad velmi tispésné modely
VGG16 a VGG19, se zlepsenim tspésnosti takovychto siti se také velmi vyrazné zvysuje
mnozstvi parametri a tim i vypocetni narocnost siti a jejich néchylnost k preuceni.
Spolec¢nost Google se tedy pii vyvoji své konvoluéni sité obratila jinym smérem. Misto
plné propojenych architektur vyuzivaji jen ¢aste¢né propojené, a to i uvniti konvoluci. Jak
ve své praci[l] ukdzal Sanjeev Arora, optimélni architektura sité takovéto fidce propojené
neuronové sité muze byt vystavéna vrstvu po vrstvé analyzou vztahtl mezi aktivacemi neu-
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Obrazek 4.1: Zakladni Inception modul.
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Obréazek 4.2: Upraveny Inception modul, ve kterém jsou konvoluce typu 5x5 nahrazeni
dvojicemi konvoluci typu 3x3.

ronu z posledni vrstvy a shlukovanim neuronii s vysoce provazanymi vystupy. Tyto shluky
nam pak tvori jednotky nésledujici vrstvy. Pfedpokladame, ze kazda jednotka z predchaze-
jici vrstvy odpovida uréité oblasti obréazku. V nizsich vrstvéach sité (blize ke vstupni vrstveé)
bude velké mnozstvi shlukii koncentrovano ve stejné oblasti a mohou byt pokryty konvoluci
typu 1x1[14]. Kromé toho dostaneme také mensi mnozstvi od sebe vzdalengjsich shluku,
které mohou byt pokryty konvolucemi nad vét$imi oblastmi. V Inception sitich jsou (kromé
1x1 konvoluce) vyuzivané konvoluce typu 3x3 a 5x5. Konvoluce pres vétsi oblasti se nepou-
zivaji, se zvétsenim oblasti se totiz zvétSuje i ndro¢nost vypoctu (obecné se konvoluce vétsi
nez 5x5 v neuronovych sitich pfilis nepouzivaji).
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Obréazek 4.3: Upraveny Inception modul vyuzivajici asymetrickych konvoluci.
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Obrézek 4.4: Upraveny Inception modul.

Architektura Inception sité je tedy kombinaci téchto t¥1 jmenovanych konvoluci, jejichz
vysledky jsou néasledné spojené do jediného vystupniho vektoru tvoriciho vstup nasledujici
vrstvy. Také se ukdzalo jako vyhodné pridat k nim i operaci poolingu. Spojenim vsech

téchto operaci dostaneme zakladni stavebni jednotku sité, tzv. Inception modul.

Problémem téchto modult je, Ze i malé mnozstvi 5x5 konvoluci je neimérné naroc¢né,
pokud navazuji na konvoluéni vrstvu s vétsim mnozstvim filtri. Z tohoto duvodu jsou pred
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typ vrstvy velikost vstupu

3x3 konvoluce 299x299x3
3x3 konvoluce 149x149x32
3x3 konvoluce 147x147x32
3x3 pooling 147x147x64
3x3 konvoluce 73x73x64
3x3 konvoluce 71x71x80
3x3 konvoluce 35x35x192
3 x Inception A (podle obrazku 4.2) 35x35x288
5 x Inception B (podle obrazku 4.3) 17x17x768
2 x Inception C (podle obrazku 4.4) 8x8x1280
8x8 pooling 8x8x2048
plné propojena 1x1x2048

Tabulka 4.1: Architektura sité Inception v3.

naroénymi 3x3 a 5x5 konvolucemi vzdy aplikovany jesté konvoluce 1x1, které zmensuji roz-
méry a usnadnuji vypocet. Pridanim téchto 1x1 konvoluci dostaneme kompletni Inception
modul, ktery je zobrazen na obrazku 4.1.

Inception sit je obecné jakakoliv sit skladajici se z takovychto moduli. Moduly vSak
a poolingovymi vrstvami, a Inception moduly nésleduji az ve vyssich vrstvach. Toto neni
nutné pravidlo, pouze se to ukédzalo efektivnéjsi z hlediska vyuziti paméti.

Prvni Inception siti byl GoogLeNet[20], pfedstaveny v roce 2014 na soutézi ILSVRC.
Dalsi verze siti uz jsou pak pojmenované jednoduse Inception vN, kde N je poradové ¢islo
prislusné verze sité. Inception v3 je tedy treti verzi.

V této verzi jsou pouzity tii verze Inception modulu. V prvni z nich byla oproti za-
kladnimu modulu konvoluce typu 5x5 nahrazena dvéma naslednymi 3x3 konvolucemi, jak
je vidét z obrazku 4.2. Tato zména vede ke snizeni naroc¢nosti vypoctu o vice nez ¢tvrtinu,
aniz by tim doslo ke snizeni tispésnosti sité.

Stejné jako je mozné nahradit konvoluci 5x5 konvolucemi 3x3, bylo by mozné nahradit
konvoluci 3x3 konvolucemi 2x2. Jesté 1épe vsak funguje pouziti asymetrickych konvoluci,
tedy konvoluce 3x3 by byla nahrazena konvoluci 3x1 néasledovanou konvoluci 1x3. Tim
dojde ke snizeni narocnosti vypoctu o dalsi tretinu. Tento postup je mozné vyuzit u vSech
konvoluci, tedy kazda konvoluce n x n muze byt nahrazena konvolucemi nx1 a 1xn a dojde
tim k dspore na vypoctu. Touto ipravou dostaneme druhy pouzity Inception modul, ktery
je vidét na obrazku 4.3.

Treti verze modulu je ukdzana na obrazku 4.4. Je pouzita pouze na nejhrubsi matici
obrazku (o velikosti 8x8) a dokaze rychleji zpracovat vicedimenziondlni vstup.

Celkova architektura Inception v3 sité je popsdna v tabulce 4.1. Na zacatku mame
nejdrive klasické konvoluéni vrstvy, poté nasleduje trikrat za sebou verze Inception modulu z
obrazku 4.2, pak pétkrat verze modulu z obrazku 4.3, dvakrat verze z obrazku 4.4, a nakonec
nasleduje klasifikator.

4.2 Inception-ResNet v2

Jak jiz bylo zminéno dfive, hlavnim principem vyvoje tradicnich architektur konvoluc¢nich
neuronovych siti je predevsim ptidavani dalsich vrstev a prohlubovani siti. Cim hlubsi je
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Obréazek 4.5: Inception-ResNet modul A.
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Obréazek 4.6: Inception-ResNet modul B.

vSak sit, tim tézsi je jeji trénovani. Navic od urcitého bodu zac¢ne dochazet i k poklesu
uspésnosti. Spole¢nost Microsoft, kterd pri praci s ImageNet datasetem pouzila sité s vice
nez 100 vrstvami, tento problém fesila pomoci tzv. zbytkového uceni (residual learning).

Hlavni myslenkou tohoto je uceni je vlozeni zkratek mezi vrstvy, tedy vstup nizsi vrstvy
je poskytnut i vyssi vrstvé. Tim se vyresi problém s klesdnim tUspésnosti sité, a navic to
vede ke snadnéjsimu uceni sité.

S pouzitim tohoto pristupu se Microsoftu podarilo v roce 2015 se siti zvanou ResNet[(]
zvitézit v soutézi ILSVRC a zbytkové uceni celkové ukazalo velkou uzite¢nost v hlubokych
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Obrazek 4.7: Inception-ResNet modul C.
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Obrézek 4.8: Vstupni ¢ast (nejnizsi vrstvy) sité Inception-ResNet v2.

konvoluénich sitich. Z tohoto divodu se jej spole¢nost Google pokusila zakomponovat do
nové verze své Inception sité[19]. Vedle Inception v/ tak tedy zaroven vznikly i Inception-
ResNet v1 a Inception-ResNet v2.



typ vrstvy velikost vstupu

vstupni vrstvy (podle obrazku 4.8) 299x299x3

5 x Inception-Resnet A (podle obrazku 4.5) 35x35x256
redukce A 35x35x256

10 x Inception-ResNet B (podle obrazku 4.6) 17x17x896
redukce B 17x17x896

5 x Inception-ResNet C (podle obrézku 4.7) 8x8x1792
8x8 pooling 8x8x1792

dropout 1x1x1792

plné propojena 1x1x1792

Tabulka 4.2: Architektura sité Inception-ResNet v2.

Inception-ResNet v2 naroc¢nosti odpovida siti Inception v4 a vychazi i z jeji architektury.
Lisi se pouze v Inception modulech, které jsou nahrazeny novymi Inception-ResNet moduly.
Moduly v siti Inception v4 ztstavaji oproti pfedchozi verzi Inception v3 v podstaté stejné.
Inception-ResNet moduly oproti nim neobsahuji operaci poolingu a za kazdym Inception
blokem nasleduje jedna 1x1 konvoluce bez aktiva¢ni funkce, aby se vystup bloku rozmeérove
vyrovnal vstupu, ktery se k nému pridava, viz obrazky 4.5, 4.6 a 4.7.

Kdyz nezapocitame rozdily v Inception/Inception-ResNet modulech, architektura Inception-
Resnet v2 sité je stejnd jako architektura sité Inception v4. Oproti architekture sité Incep-
na obrazku 4.8. Celkova architektura sité je pak ukizana v tabulce 4.2. Vystup vstupni
¢asti ma velikost 35x35, prvni redukce jej zmensi na 17x17, druhd redukce pak na 8x8.

Na ImageNet datasetu dosahly sité Inception v4 a Inception-ResNet v2 zhruba stejné
uspésnosti. Pouziti residualnich spojeni v siti Inception-Resnet v2 vsak vyrazné zvysilo
rychlost uceni sité.

4.3 MobileNet

Prohlubovani a celkové zvétsovani konvoluc¢nich siti sice vede k vyssi ispésnosti siti, ale ne
vzdy je to vhodné feseni. Tyto sité, i kdyz maji dobré vysledky, pak nemusi byt ve spousté
ukolt pouzitelné, nebot jsou pomalé a vyzaduji velky vypocetni vykon. K realnému vyuziti
siti vSak také potfebujeme, aby dokazaly fungovat i na vypocetné omezeném zarizeni, které
je rozumné dostupné i jinde nez v akademickém prostiredi nebo ve velkych spole¢nostech.
Také pokud maji vykondvat néjakou redlnou ¢innost musi byt schopné reagovat dostatecné
rychle.

Z tohoto dtivodu Google v roce 2017 predstavit tfidu modelid konvoluénich siti s ndzvem
MobileNet[7], kterd byla vyvinuta s dirazem na efektivitu. Tyto sité jsou velmi malé, rychlé
a vzhledem k tomu az prekvapivé presné.

Vétsina pokusu[10, 9, 22] o vytvoreni malé, a pritom efektivni, konvoluéni sité spociva
bud ve snaze zkomprimovat jiz pred-trénovanou sit nebo v primém natrénovani malé sité.
MobileNet sité obsahuji dva globalni hyper-parametry, které umoznuji optimalizovat po-
dobu sité pfimo danému tkolu/dostupnym vypocetnim prostiedkium. Daji se tedy snadno
vyladit podle toho, zda chceme dat duraz na Gspésnost nebo na nizkou vypocetni naroc¢nost.

Implementace siti spoc¢iva v rozdéleni konvoluci ve sméru hloubky (depthwise separable
convolutions). Misto standartni konvoluce 3x3 konvoluce zde nejdiive aplikujeme 3x3 filtr
na kazdy vstupni kanal a poté aplikujeme 1x1 konvoluci, abychom spojili ziskané vystupy.

21



RelLU
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T

konvoluce
3x3

Obréazek 4.9: Schéma pouziti batch normalizace a ReLLU aktiva¢ni funkce v siti MobileNet.

typ vrstvy

RelLU

T
batch
normalizace

T

konvoluce
1x1

T

RelLU

T
batch
normalizace

T

konvoluce
dw 3x3

velikost vstupu

3x3 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
5 3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
3x3 dw konvoluce
1x1 konvoluce
7x7 pooling
plné propojend

224x224x3
112x112x32
112x112x32
112x112x64
56x56x4
56x56x128
56x56x128
56x56x128
28x28x128
28x28x256
28x28x256
28x28x256
14x14x256
14x14x512
14x14x512
14x14x512
7xTx512
7x7x1024
7x7x1024
7x7x1024
1x1x1024

Tabulka 4.3: Architektura sité MobileNet.

Pri standartni konvoluci obé tyto akce probihaji v jednom kroku, jejich rozdélenim se vsak

velmi vyrazné zjednodusi vypocet.
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Architektura MobileNet siti je tvorena takto rozdélenymi 3x3 konvolucemi, s vyjimkou
prvni vrstvy, ve které je pouzita standartni konvoluce. Kazda konvoluéni vrstva v siti je
nasledovana batch normalizaci a ReLLU aktiva¢ni funkci, podle schématu na obrazku 4.9.
Kompletni struktura MobileNet sité je pak vidét v tabulce 4.3.

Prestoze architektura MobileNet sité je uz v zakladu mald, mize se stat, ze v nékte-
rych konkrétnich pripadech bude potieba model, ktery je jesté mensi a rychlejsi. Z tohoto
duvodu sit obsahuje parametr, ktery je nazvan multiplikator sitky (width multiplier), ktery
umoznuje takovyto mensi a méné naroc¢ny model vytvorit. Toho dosahuje pomoci zmenseni
sitky jednotlivych vrstev sité. V zdkladnim modelu je hodnota tohoto parametru rovna 1,
dalsi standartni hodnoty nastaveni parametru jsou 0.25, 0.5 a 0.75.

Druhym parametrem sité je tzv. multiplikdtor rozliseni (resolution multiplier). Tento
parametr snizuje vypocetni narocnost sité zménou rozmeéri vstupniho obrazku. Tim dochazi
ke zmenseni vnitini reprezentace jednotlivych vrstev.

I presto, ze MobileNet sité jsou relativné malé a davaji velky daraz na rychlost, za-
kladni verze sité se témér dokaze vyrovnat vétsim konvoluénim sitim (napiiklad VGG16,
oproti které ma 32krat méné parametri). Zmensené varianty sité pak logicky dosahuji mensi
uspésnosti, presto jsou vSak stale relativné aspésné.
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Kapitola 5

Implementace

5.1 Pouzité nastroje

Tensorflow Existuje nékolik riznych frameworki pro praci s neuronovymi sitémi. Pri-
kladem mtizou byt tfeba MXNet!, Microsoft Cognitive Toolkit?, Caffe® nebo Tensorflow™.
V této préci byl pouzit posledni jmenovany. Tensorflow je open source knihovna vyvinuta
tymem Google Brain ° pro interni potieby spolec¢nosti. V zaii 2015 pak byla zvefejnéna pod
Apache licenci.

Tensorflow umoznuje provadéni vysoce naro¢nych vypoctl jak na standartnich, tak i na
grafickych procesorech. Také je s jeho pomoci mozné provadét vypocty na nékolika proce-
sorovych jednotkach zaroven. Pri pouziti grafickych procesorii bézi Tensoflow na platformé
CUDAS a podporuje knihovnu cuDNN” pro optimalizaci vipoctii.

Keras Keras® je vysokotroviiové API implementované v Pythonu, které bézi nad Tensor-
flow (nebo i Theano ¢ Microsoft Cognitive Toolkit) frameworkem. Byl vyvinuty za ticelem
umoznéni jednoduchého a rychlého experimentovani s neuronovymi sitémi. Soustredi se
predevsim na uzivatelskou privétivost, modularitu a snadnou rozsiritelnost. Nabizi vyssi
uroven abstrakce nez samotny Tensorflow a je velmi intuitivni.

To vsak neznamend, ze Tensorflow neni pouzitelny samotny. Soucdsti Tensorflow jsou
abstrakce a umoznuje nam tedy vice zdsahu do vypoctiu a lepsi kontrolu nad sitémi. AvSak
vzhledem k tomu, Ze v této praci nebylo potfeba pracovat na nizsi trovni abstrakce, byl
v ni pouzit Keras bézici nad Tensorflow.

Metacentrum MetaCentrum, které existuje jiz od roku 1996, je soucasti aktivit sdruzeni
CESNETY. Vénuje se predevsim provozu a rozvoji gridové infrastruktury v Ceské repub-
lice, konkrétné se zabyva budovanim narodniho Gridu a jeho propojenim se souvisejicimi

"https://mxnet.apache.org/

Zhttps:/ /www.microsoft.com /en-us/cognitive-toolkit /
3http://caffe.berkeleyvision.org/
“https://www.tensorflow.org/
®https://en.wikipedia.org/wiki/Google_ Brain
®https://developer.nvidia.com/cuda-zone

"https:/ /developer.nvidia.com/cudnn

Shttps:/ /keras.io/

“https://www.cesnet.cz/
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mezinarodnimi aktivitami. Ma statut Narodni Gridové Infrastruktury (National Grid In-
frastructure, NGI) Ceské republiky v ramci Evropské Gridové Infrastruktury'® (Buropean
Grid Infrastructure, EGI).

MetaCentrum umoznuje bezplatné clenstvi, a tedy pristup ke své vypocetni kapacite,
vSsem akademickym pracovnik@im a studentiim clenti sdruzeni CESNET. Vypocetni kapa-
cita MetaCentra obsahuje (mimo jiné) i dva clustery se stroji uréenymi pro vypocty na
grafickém procesoru podporujicimi platformu CUDA a knihovnu cuDNN. Kazdy z téchto
strojui je vybaven dvéma grafickymi kartami nVidia Tesla K20. Témér vSechny vypocty po-
tfebné v ramci této prace (tj. trénovani a testovani modelu siti) byly provedené na strojich
MetaCentra.

5.2 Priprava dat

Jak bylo zminéno v kapitole 2, testovaci data poskytnutd do soutéze bohuzel neobsa-
huji identifikatory kategorii. V této praci tedy mame k dispozici pouze trénovaci dataset.
Abychom vsak byli schopni vyhodnotit ispéSnosti jednotlivych modeld, potiebujeme néjaka
testovaci data. Nastésti je nas dostupny trénovaci dataset dostatecné velky, aby z néj bylo
mozné ¢ast produktd odebrat a pouzit je pri vyhodnocovani tspésnosti modeld, a pritom
nam stale ztistalo dostatecné velké mnozstvi dat pro natrénovani modela.

Idedlni rozdéleni by bylo takové, aby nové vytvorend valida¢ni sada co nejvice napodo-
bovala piivodni testovaci sadu. Vzhledem k tomu, ze vsak o testovaci sadé témér nic nevime
a nejsme schopni zjistit rozlozeni produktii mezi kategoriemi, nemizeme z ni ani vychézet
pri vytvareni validac¢ni sady. D4 se vsak predpokladat, ze v mnozstvi poskytnutych dat se
pripadné rozdily ¢asteéné ztrati.

Kdyz se podivame alespon na pocty produktti v obou ptvodnich sadach, zjistime ze
zhruba ¢tyTi pétiny patii do trénovaci sady a jedna pétina do testovaci. Toto se zda jako
pomérné rozumné rozdéleni, budeme se ho tedy drzet.

Data jsou v ptvodnim souboru ulozena ve formatu bindrniho jsonu, pficemz obrazky
jsou zde zkomprimované. I tak ale tento soubor zabird vice nez 60 GB paméti. Kdybychom
z néj obrazky vytahli, a ulozili je v nezkomprimované podobé, potrebovali bychom odhadem
380 GB paméti. Rychlost nac¢itani obrazki do operaéni paméti by se ndm pfitom zvysila jen
velmi malo, vzhledem k predpokladané vypocetni narocnosti trénovani vybranych modela
siti bychom si tim nijak nepolepsili. Nové vytvorené datové sady tedy budou ulozené ve
stejném formatu jako ptvodni data, abychom usetrili lozny prostor.

Rozdéleni dat na trénovaci a valida¢ni sadu probihalo ve dvou fazich. V prvni fazi
byla nejdrive projita data a zjistény celkové pocty produktid v jednotlivych kategoriich.
Ptitom byl pro kazdou kategorii vytvoren list identifikatori produktia. Produkty v listech
byly ndhodné zamichany a rozdéleny tak, aby v trénovaci sadé byly ¢tyfi pétiny produktu
z kazdé kategorie a ve validac¢ni sadé zbytek. Poté bylo zapotiebi znovu projit ptvodni
soubor a tentokrat z néj vzit polozky i s obrazky. Pred uloZenim do novych soubort pak
byly nové vzniklé sady znovu ndhodné zamichany.

5.3 Prace s daty

Po rozdéleni dat na dvé ¢asti dostaneme trénovaci sadu s 5 658 015 produkty (celkove
9 899 092 obrazku) a valida¢ni sadu s 1 411 881 produkty (celkem 2 472 201 obrazk).

Ohttps://www.egi.eu/
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Je tedy celkem oéividné, ze data nebude mozné nardz nacist do operaéni paméti. ReSenim
je prochézet postupné soubor s daty a nacist vzdy jen data potfebnd pro konkrétni krok
trénovani sité.

Trénovani sité je vSak uz samo o sobé vypocetné a Casové narocné a prokladat ho
jesté s nacitanim dat by vedlo k dalsimu zpomaleni. Idedlné tedy chceme, aby nacitani dat
probihalo paralelné s trénovanim a nedochézelo ke zbyte¢nym prodlevam. Proto budeme
potfebovat vhodnou funkei, kterd bude mit na starosti nac¢itani dat ze souboru a pobézi na
svém vlastnim vldkné.

Python umoznuje velmi snadnou implementaci takové funkce pomoci iteratoru. Iterator
je objekt, ktery umoznuje prochazet pres polozky kolekce nezavisle na konkrétnim typu.
Tento iterator je v nasem pripadé implementovan v podobé t¥idy threadsafe_iter a kromé
umoznéni iterace nad polozkami zajistuje také bezpecny pristup k souboru.

S pomoci této tiidy jsou pak implementovany generatory, které na¢tou ze souboru urcéeny
pocet polozek, prevedou je do potrebného formatu a predaji je do hlavniho vldkna. Zakladni
generator vezme z kazdé polozky prvni obrazek a identifikdtor kategorie a vytvori tak dveé
pole. Hodnoty intenzity pixelii obrazki jsou pritom prevedeny do intervalu od nuly do
jedné a hodnoty identifikdtort kategorii jsou transformované na poradova cisla kategorii
(tj. hodnoty do 5 270). Jednu takto vracenou skupinu polozek nazyvame batch (davka).

5.4 Trénovani modelu

Nez zacneme trénovat modely je tfeba jim nejdiive inicializovat vahy. Pokud bychom zac¢inali
modely trénovat od nuly, inicializovali bychom vahy na ndhodné hodnoty. V této iloze vsak
nemusime trénovat modely od zacatku, mizeme pouzit hodnoty vah ziskané trénovanim
modeli na ImageNet datasetu. Tyto hodnoty vah jsou dokonce v Kerasu pfimo obsazeny
a nemusime je tedy zvlast stahovat. Pouzitim téchto vah usetiime Cas pri trénovani, nebot
sit by jiz méla byt schopna rozeznavat objekty na obrazcich, potiebujeme ji naucit uz jen
to, jak je spravné rozradit do nasich danych kategorii.

Pfi trénovani byly vyuzity dvé optimaliza¢ni metody[16] — SGD (stochasticky gradientni
sestup, stochastic gradient descent) a Adam (odhad adaptivniho momentu, adaptive moment
estimation). Stochasticky gradientni sestup je nejbéznéji pouzivana optimaliza¢ni metoda.
Hlavni myslenkou této metody je, Ze tiprava vah probihd pomoci nejobvyklejsiho gradientu,
ktery ziskdme jako prumeér vSech gradientu v davce. Adam vznikl kombinaci dvou dalsich
optimaliza¢nich metod — metody AdaGrad (adaptivni gradient, adaptive gradient) a me-
tody RMSprop. Adam si uchovava exponencidlné klesajici prumér predchozich gradientt
a exponencialné klesajici pramér druhych mocnin predchozich gradienti, coz jsou odhady
prvnich a druhych momentti gradientd. Pomoci téchto odhadi momenti jsou pak spoci-
tany nové hodnoty vah. Metoda SGD byla pouzita v kombinaci s momentem, ale presto se
metoda Adam ukézala jako efektivnéjsi a vedla k rychlejsimu uc¢eni. SGD tedy bylo pouzito
jen u trénovani zdkladnich modela a u experimentu uz pak byl vyuzit jen Adam. Hodnota
koeficientu uceni (learning rate) byla nastavovana individudlné pro jednotlivé trénované
modely.

Chybovéa funkce byla pouzita pro vSsechny modely stejna. Jednalo se o tzv. sparse cate-
gorical cross entropy, preklad by byl asi rfidka kategoricka krizova entropie. Funguje stejné
jako obycéejna kategorickd kiizova entropie, lisi se podobou ocekavaného vystupu. Katego-
ricka krizova entropie ocekava vystup jako vektor s velikosti odpovidajici poc¢tu vystupt,
kde hodnota odpovidajici spravné kategorii je rovnd 1 a ostatni hodnoty jsou nulové. Tedy
pokud mame tri kategorie a druhd v poradi je spravna, pak oc¢ekdvany vystup by byl vektor
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[0,1,0]. Ridka kifzova entropie oéekava spravny vystup jako &slo odpovidajici spravné ka-
tegorii, v tomto pripadé by to tedy bylo ¢islo 2. Chyba se pak pocita jako zaporna hodnota
logaritmu predpovézené pravdépodobnosti spravné kategorie. Oproti klasické stfedni kva-
dratické chybé, kterd dava az zbytecné velky diraz na chybné vystupy sité, se tato funkce
zaméruje na spravny vystup sité. A vzhledem k tomu, Ze pfi klasifikaci se snazime pro kazdy
vstup ziskat jeden jednoznacny vystup, tato funkce se zda byt vhodnou volbou.

Modely, které pouzivame, byly vytvoreny pro zarazovani obrazka do jedné z 1 000
kategorii. My vsak mame kategorii 5 270. Nemuzeme tedy jen vzit modely, tak jak jsou.
U konvoluénich neuronovych siti vSak nastésti neni nijak zvlast slozité upravit model pro
jiny pocet vystupnich trid. Modely totiz funguji tak, ze konvoluc¢ni vrstvy slouzi k detekci
vyssich vrstvach zjistujeme konkrétni tvary objekt a v nejvyssich vrstvach pak ziskdvame
tzv. vysoko-tiroviiové vlastnosti (high-level features) obrazku, pomoci kterych pak obrazek
klasifikujeme. Samotné pritazeni do kategorie, pomoci zjisténych vlastnosti, ale probiha az
v plné propojené vrstve, respektive vrstvich, kterd nasleduje za konvolu¢nimi vrstvami.
Keras umoznuje vytvorit modely bez téchto poslednich vrstev jednoduchym nastavenim
parametru include_top=False v konstruktoru sité. K takto vytvorenému modelu pak pri-
dédme své vlastni plné propojené vrstvy, které budou odpovidat nasim kategoriim. Nékdy
byva vhodné pridat i poolingovou vrstvu a nékdy se ndm miuze hodit také dropout[!8].

Inception v3 Pokud vytvoiime model sité Inception v3 bez poslednich (klasifikacnich)
vrstev, prijdeme tim oproti celému modelu o jednu poolingovou vrstvu, konkrétné vrstvu
typu GlobalAveragePooling2D (v Kerasu), a o jednu plné propojenou vrstvu, v Kerasu se
jednad o vrstvu typu Dense. Pri pridavani nasich vlastnich vrstev k takto vytvorenému
modelu je tedy vhodné zacit vrstvou typu GlobalAveragePooling2D a poté teprve pridat
plné propojené vrstvy. V nasi konkrétni implementaci byly pouzity dvé vrstvy typu Dense,
prvni o Sifce 4 096 neuronu s aktivaéni funkei ReL U a druhé o sifce 5 270 neuront (pocet
kategorii) s aktiva¢ni funkei Softmaz.

Inception-ResNet v2 U sité Inception-ResNet v2 nastavenim parametru include_ top
na hodnotu Fulse vytvorime model, ve kterém bude oproti plnému modelu chybét pouze
uplné posledni vrstva, tedy jedna plné propojena vrstva typu Dense. Takto vytvoreny mo-
del pritom kondéi poolingovou vrstvou typu GlobalAveragePooling2D. Nase vlastni pridané
vrstvy tedy zddnou poolingovou vrstvu obsahovat nebudou. Pfidané plné propojené vrstvy
jsou stejné jako u modelu Inception v3, tedy jedna vrstva typu Dense o sifce 4 096 neuronti
s aktiva¢ni funkci ReL U a druhd vrstva typu Dense o sitce 5 270 neuronu s aktivacni funkei
Softmax. Po vyzkouseni dotrénovani takto vytvorené sité se vSak ukazalo, ze ma tendenci
se velmi rychle zacit preucovat, pred kazdou z téchto dvou Dense vrstev tedy byla priddana
jesté vrstva typu Dropout s koeficientem 0.1.

MobileNet Pro MobileNet sit vypadd klasifikacni ¢ast modelu trochu slozitéji. Sklada
se z Sesti vrstev, nejdiiv je zde GlobalAveragePooling2D, ten nésleduji Reshape a Dropout
a poté je zde jesté jedna konvolucéni vrstva typu Conv2D. Az po téchto Ctyfech vrstvach
pak nasleduje plné propojena vrstva s aktivacni funkci Softmaz. Nakonec nasleduje dalsi
Reshape, ktery prevadi vystup do patiiéného tvaru. Vzhledem k tomu, ze sit MobileNet byla
vybrand proto, abychom méli (relativné) rychle se ucici sit a zjistili potenciél jednotlivych
experimenti v rozumném c¢asovém useku, nebudeme se zde ponorovat do experiment s jeji
architekturou a ke klasifikaci pouzijeme pouze plné propojené vrstvy stejné jako u zbylych
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modelti. K modelu sité bez poslednich Sesti vrstev tedy pridame jednu vrstvu typu Globa-
[AveragePooling2D a dvé vrstvy typu Dense, jednu o sifce 4 096 s aktivacéni funkci ReLU
a druhou o sifce 5 270 s aktivacni funkci Softmax.
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Kapitola 6

Experimenty

6.1 Metriky pro vyhodnoceni experimentt

Vyhodnocovani tGspésnosti je feseno nejjednodussim moznym zpisobem. Uspésnost sité je
vyjadiena v procentech, pricemz procento ispésnosti je pro nas podil produkti, které model
spravné zaradil do kategorie, vic¢i celku. Stoprocentni tspésnost by tedy znamenala, zZe
vSechny produkty ve validacni sadé byly zatazeny do spravné kategorie, zatimco nulova
uspésnost by znamenala, ze do spravné kategorie nebyl zafazen ani jeden z nich.

Vyslednou kategorii pro dany produkt ziskdme tak, Ze po projiti vstupnich dat siti
vezmeme vysledny vektor pravdépodobnosti jednotlivych kategorii a vybereme z nich tu
s nejvyssi hodnotou. Tu pak porovname s ocekavanou kategorii a pokud se shoduji, pro-
hlasime tento produkt za tuspésné klasifikovany. Po projiti celého validac¢niho datasetu pak
uz jen podélime pocet takto tispésné zarazenych produktt celkovym poctem produktu ve
valida¢nim datasetu a vysledek prevedeme na procenta.

6.2 Zakladni modely

Pokud chceme pomoci experimentu zjistit, jaké pristupy vedou k natrénovani uspésné
sité, potiebujeme nejdriv mit néjaky zaklad, se kterym budeme moct modely natrénované
v rdmci experimenti porovnavat. Checeme tedy natrénovat jeden model (respektive jeden
model od kazdého pouzité typu sit€) bez toho, abychom jakkoliv upravovali vstupni data
nebo optimalizovali uceni.

Pro kazdy typ sité tedy vytvorime jeden model (viz kapitola 5.4) a ten nechdme trénovat
na vsech obréazcich z trénovaciho datasetu. Nijak pritom nefeSime, Ze nékteré z obrazku
patii ke stejnému produktu. Z praktickych diavoda byl pro tyto modely vytvoren zvlastni
trénovaci a validac¢ni dataset, kde jsou polozky s vice obrazky zaménény za vice polozek se
stejnymi identifikdtory, z nichz kazda obsahuje pouze jeden obrazek. Tim dojde k malému
zrychleni nacitani dat z uloziste.

P1i trénovani siti Inception v3 a Inception-ResNet v2 byla nejdiive pouzita optimaliza¢ni
metoda SGD s koeficientem uceni 0,001 a momentem 0,9, ktera byla v pribéhu nahrazena
optimaliza¢ni metodou Adam s koeficientem uceni 0,001, kdyz se ukazalo, Ze pouziti opti-
maliza¢ni metody Adam vede k rychlejsimu uceni. U sité MobileNet uz byla pouzita pouze
optimaliza¢ni metoda Adam. Rozdil v rychlosti uceni téchto dvou metod je vidét jiz po
prvnich dvou epochéch trénovani. V prvnich epose trénovani pak dochéazelo k tipravam vah
pouze nasich pridanych vrstev, zatimco prevzaté modely siti pouzivaly vahy ziskané pred-
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Obrazek 6.1: Celkové tspésnosti a chyby jednotlivych siti v pribéhu trénovani.
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Obrazek 6.2: Ukazka produktii s vice nez jednim obrazkem.

trénovanim, aby se vyladil klasifikdtor, poté se zacal trénovat cely model. Epochou zde (a
kdekoliv dédle) myslime jednu kompletni iteraci nad trénovaci datovou sadou.

Jak miizeme vidét na obrazku 6.1, sité se moc dobie netrénuji. U modelu Inception v3
dochézi ke zlepsovani Gispésnosti sité pouze v prvnich dvou epochach. Poté tispésnost mirné
klesne a dale uz se neméni. Vysledky modelu MobileNet vypadaji velmi podobné pouze
s tim rozdilem, ze diky pouziti jiné optimalizacni metody zac¢ne konvergovat dokonce jesté
driv.

Pokud jde o model Inception-ResNet v2 pribéh trénovani v prvnich dvou epochach
vypada témér stejné jako u modelu Inception v3. Je zde vSak velky rozdil v ¢asové naroénosti
uceni. Pii spusténi trénovani sité na jednom grafickém procesoru nVidia Tesla K20 trva
jedna epocha trénovani sité Inception v3 necelych 39 hodin. Jedna epocha trénovani sité
Inception-ResNet v2 vsak trva pres 112,5 hodiny, tedy skoro trojnasobek. Dokonceni dvou
epoch trénovani na siti Inception-ResNet v2 tedy zabralo stejné dlouho jako celé trénovani
na siti Inception v3. Jiz v této fazi tedy mulzeme rict, ze sit Inception-ResNet v2 pro nas
v této praci neni vhodnad.

Vzhledem k tomu, Ze narust uspésnosti v prvnich dvou epochéach byl velmi rychly a také
velmi rychle skoncil, mizeme celkem bezpecné usoudit, Ze sité se na nasem datasetu vibec
netrénuji. Dosazend tspésnost je zde predevsim, pokud ne tplné, disledkem pred-trénovani
siti na ImageNetu.

To, ze se sité neuci, vsak neni prilis prekvapivé, pokud se podivame na jednotlivé obrazky
v datasetu. Zjistime totiz, ze velmi casto pokud produkt obsahuje vice nez jeden obrazek,
pak se produkt se nevyskytuje na vsech obrazcich. Nékteré jeho obrazky mohou obsahovat
napriklad prislusenstvi, detailni zabér jedné soucasti produktu nebo doplnujici informace.
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Obréazek 6.3: Celkové ispésnosti a chyby jednotlivych siti v pribéhu trénovani. Pfi trénovani
byl vzdy pouzit pouze jeden ndhodné vybrany obrizek od kazdého produktu.

Ukézku nékolika takovych pripadi mame na obrazku 6.2. Pokud tedy tyto obrazky jen
predlozime siti, nemtizeme se divit, Ze je neni schopna klasifikovat. Navic celkovy pocet
obrazku patiici produktiim s vice nez jednim obrazkem tvori témér dvé tretiny datasetu,
takze kdyby polovina z nich neobsahovala produkt, ktery se snazime klasifikovat, je to
tfetina datasetu, na které se bude sit trénovat Spatné. V kombinaci s mnozstvim chyb
v datasetu tak nemuzeme prilis doufat, ze se sif zvladdne nécemu naucit.

Nemiuizeme tedy jen trénovat sit na jednotlivych obrazcich, musime zohlednit jejich
prislusnost k produktiim. Zde se nabizi dvé moznosti — vybrat z obrazki u produktu vzdy
jeden, ktery pouzijeme pii uceni nebo zkusit vSechny obrazky, které patii ke stejnému
produktu, zkombinovat do jednoho obrazku obsahujiciho kompletni informace o produktu.

6.3 Uceni s ndhodnym vybérem obrazki

Jak jsme vyvodili z vysledki predchozi ¢asti, pokud chceme, aby se nam sit ucila, budeme
muset zohlednit nalezitost jednotlivych obrazkt k produktiim. Asi nejjednodussim zpuso-
bem, jak to udélat, je vybrat vidy od kazdého produktu jeden obréazek, ktery nésledné
pouzijeme pfi trénovani. Bylo by samozrejmé mozné vybrat i vice nez jeden obrazek, ale
pak nemame zaruceno, ze tim odstranime nalezeny problém. Muzeme vSak bezpecné pred-
pokladat, ze u kazdého produktu je alespon jeden obréazek, ze kterého bude mozné produkt
klasifikovat. To neni tplné stoprocentni pravda, vyjimky z tohoto pravidla jsme vsak jiz
v kapitole 2.2 zahrnuli do ocekévané chyby siti.

Pokud tedy chceme trénovat modely s pouzitim vzdy jednoho obrazku od kazdého pro-
duktu, musime nejdriv urcit, jakym zpusobem tento obrazek vybereme. Nejdiive zkusime
pouzit jednoduchou metodu ndhodné volby a natrénovat sif na ziskaném nahodném vybéru
obrazki.

Vybér obrazku je implementovan ve funkci nacitajici produkty ze souboru. K tomu je
pouzit jednoduchy generator nahodnych éisel, ktery vybere ¢islo z intervalu daného poctem
obrazkt daného produktu. Toto ¢islo se pak pouzije jako index vybraného obrazku, ktery
je nasledné predén siti k trénovani.

P1i trénovani modeli s pouzitim ndhodného vybéru jednoho z obrizka byla pouzita jiz
jen optimaliza¢ni metoda Adam. V prvnich dvou epochéich nebyly trénované celé modely,
ale pouze nase pridané klasifika¢ni vrstvy. Z obrazku 6.3 vidime, Ze béhem druhé epochy se
pak prestala zlepsovat jejich ispésnost a i chybova funkce zacala stoupat. Poté tedy bylo
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Obréazek 6.4: Celkové uspésnosti a chyby jednotlivych siti v pribéhu trénovani. Pii tréno-
vani byl od kazdého produktu vzdy pouzit obrazek s nejvétsi pravdépodobnosti spravné
kategorie.

pusténo trénovani celych modelt. Learning rate byl na zacatku nastaven na hodnotu 0,001.
Po péti dokoncenych epochéch byl pak snizen na 0,0001. U modelu MobileNet byl po Sesté
dokoncené epose snizen jesté na hodnotu 0,00005, ale to uz vedlo pouze ke zhorseni tspés-
nosti. Model Inception v3 ukazuje jesté dalsi potencial ristu dspésnosti, dotrénovani sité az
do konce vSak nebylo mozné z ¢asovych diivodi. Jedna kompletni epocha nad trénovacimi
daty vysla u sité Inception v3 na néco pres 41 hodin, sit MobileNet byla vyrazné rychlejsi,
jedna epocha zde zabrala pouze néco pres 17 hodin.

U sité Inception-ResNet v2 se znovu ukéazalo, Ze pro nas dataset neni prilis vhodna.
Jedna epocha nad trénovacimi daty u ni vysla zhruba na 100 hodin, tedy skoro 2,5nasobek
casu potrebného pro jednu epochu sité Inception v3. Pritom dosahuje po stejném poctu
epoch v podstaté stejnych vysledki.

Jak je tedy vidét omezenim trénovani vzdy jen na jeden obrazek od kazdého produktu
se nam podafilo zvysit uspésnost modelt. Nejvétsi zlepseni zaznamenala sit Inception v3,
u které se zvysila tuspésnost o vice nez 18 %. Pritom jsme nijak nezarucili, ze obrizek
vybrany pro trénovani bude vhodny, da se Tict, ze jsme pouze podstatné snizili pocet ne-
vhodnych obrazki.

6.4 Uceni s vybérem nejispésnéjsiho obrazku

V predchozi ¢asti jsme vybérem jednoho ndhodného obrazku od kazdého produktu dokazali
zlepsit uspésnosti modeli. Pri ndhodném vybéru vsak stale dochazi k vybéru nevhodnych
obrazki, pouze se omez{ mnozstvi nevhodnych obrazki predkliadanych siti. Lepsim fesenim
by vsak bylo pokusit se vybirat ty dobré — reprezentativni — obrazky a sif trénovat na
nich. Bohuzel vsak nejsme schopni implementovat jednoznac¢ny vybér nejlepsiho obrazku,
protoze nemame nastroj, ktery by toto dokazal zhodnotit. Vybéru nejlepsiho obrazku se
dokazeme nejvice priblizit pouzitim naSeho trénovaného modelu na obriazky u produktu
a vybrat z nich ten, ktery nam vrati nejvétsi pravdépodobnost spravné kategorie. Tedy

Stejné jako v predchozi ¢ésti je vybér obrazku pro trénovani implementovan ve funkei,
kterd nacita data ze souboru. U kazdého produktu nejdrive nacteme vSechny obrazky, pre-
vedeme je to potiebného formatu, a nasledné na né pouzijeme funkci predict. Ta nam pro
kazdy obréazek vrati pravdépodobnosti jednotlivych kategorii. Poté porovndme hodnoty
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Obrézek 6.5: Celkové tispésnosti a chyby jednotlivych siti v pribéhu trénovani. Pti trénovani
byly vSechny obrazky daného produktu slouceny do jednoho.

pravdépodobnosti kategorie, do které produkt opravdu patii, a obrizek, ktery ma tuto
hodnotu nejvyssi, pak predame siti k trénovani.

Pri trénovani byla pouzita optimaliza¢ni metoda Adam s hodnotou learning rate 0,0001.
V prvnich dvou epochéach byly trénovany pouze posledni vrstvy siti. Od tfeti etapy pak pro-
bihalo trénovani celych siti. Bohuzel kvili pouziti predikce pravdépodobnosti vedle vlastniho
trénovani nam narostla ¢asova narocnost uceni. U modelu Inception v3 nam jedna trénovaci
epocha zabere asi 106 hodin, u modelu MobileNet trva jedna epocha ptes 43 hodin.

Pokud jde o model Inception-ResNet v2, jeho trénovani je stejné jako v predchozich
castech vyrazné casové naroc¢néjsi nez zbylé dva modely, konkrétné je to témeér 175 hodin
za prvni epochu trénovani. V této epose navic ani nebyl trénovan cely model, pouze jeho
posledni vrstvy. Po dokonceni této epochy bylo tedy trénovani tohoto modelu zastaveno.

Jak je vidét z grafu na obrazku 6.4, prestoze modely Inception v3 i MobileNet se uci
dobre a ukazuji trochu vétsi potencial rustu tspésnosti nez modely trénované s ndhodnym
vybérem obrazkiu, neni zde takovy rozdil, jaky bychom mohli ¢ekat. To je pravdépodobné
zpusobeno tim, ze obrazky pro trénovani vybirame podle uspésnosti klasifikace jiz od sa-
mého zac¢atku. Pokud mame model, ktery méa na zacatku nulovou tspésnost, budou pravdé-
podobnosti spravné kategorie u jednotlivych obrazkt podobné a blizké nule. Vybér obrazku
s nejvyssi pravdépodobnosti tedy muze v nékterych ptripadech probihat spise ndhodné nez
aby realné reflektoval vhodnost jednotlivych obrazki. Resenim by bylo nejdfive natrénovat
klasifikdtor na rozumnou tspésnost, napriklad pravé pomoci vybéru nahodného obrazku,
a teprve poté pouzit trénovani s vybérem nejispésnéjsiho obrazku.

6.5 Slouceni obrazkt do jednoho

V predchozich ¢astech jsme problém s vice obrazky pro jeden produkt resili omezenim tré-
novani pouze na jeden obrazek od kazdého produktu. To ndm sice vylouc¢i obrazky nevhodné
reprezentujici produkt z procesu trénovani, aby ndm ho negativné neovliviiovaly, ale zaro-
ven pritom samoziejmé také ztracime ¢ast informaci o produktu. Alternativnim feSenim
je poskytnout vSechny obrazky siti naraz, aby si vytvorila kompletni prehled o produktu.
Timto zpusobem nejen, ze bude mit sit vzdy k dispozici reprezentativni obrazky produktu,
ale i pripadné doplnujici informace o ném.

Jednim zpusobem, jak tohoto dosdhnout, je sloucit vsechny obrazky patrici ke stej-
nému produktu do jednoho. Stejné jako vybér v predchozich ptipadech bylo toto slu¢ovani
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implementovano hned pri nacitani dat ze souboru. Pro kazdy produkt se pred zacatkem
nac¢itani jednotlivych obrazku vytvoii prazdny (nulovy) obrézek s dvojndsobnymi rozméry
(tedy pokud puvodni velikost je 180x180, tento obrazek bude mit velikost 360x360). V ném
si muzeme prestavit ¢tyfi pozice pro nacitané obrazky. Obrazky na tyto pozice pak vlozime
nédhodné, pricemz, pokud produkt obsahuje méné nez ¢tyii obrazky, zbylé pozice zlistavaji
nulové. Pri trénovani modelu sité Inception v3 jsou takto vytvorené obrazky predané mo-
delu k trénovani, pii trénovani modelu MobileNet jsou jesté nejdiive zmenseny na velikost
224x224. Sit Inception-ResNet v2 uz vzhledem k netspéchtim v predchozich experimentech
nebyla pouzita. Takto sloucené obrazky byly pak pouzity i pii testovani.

P1i trénovani sité Inception v3 byl learning rate na zacatku nastaven na hodnotu 0,001.
Po skonéeni druhé epochy byl pak snizen na hodnotu 0,0005. Jiz od zacatku byl pritom
trénovan cely model zardz, nebot pouzitim sloucenych obrazkiu se jiz odchylujeme od podoby
dat, na nichz byla sit pfed-trénoviana a predpokladédme tedy, Ze ji bude potieba éésteéné
preucit. Jak je vidét z grafu na obrazku 6.5 sit se bez problémili zacala velmi rychle ucit.
Problém byl vSak znovu s casovou ndrocnosti uceni, jedna tréninkova epocha sité trva
dokonce vice nez 155 hodin.

Zacatek trénovani sité MobileNet probihal stejné. I tato sif byla od zac¢atku trénovana
celd a pocatecni hodnota learning rate byla 0,001. SniZen{ learning rate na hodnotu 0,0005
zde vsak probéhlo az po skonceni treti epochy, po skonceni desaté epochy pak byl pak
snizen na hodnotu 0,00001. U tohoto modelu probihalo uc¢eni rychle, jedna epocha trvala
pouze 33 hodin. Tento rozdil oproti modelu Inception v3 je pravdépodobné z velké c¢asti
zpusobem mensi velikosti vstupniho obrazku. Jak vidime na obrazku 6.5, sit se sice uci
relativné pomalu, ale stabilné a da se predpokladat, ze kdyby se ji podarilo dotrénovat
doséhla by dobrych vysledkii.

Jak jsme tedy zjistili, slou¢enim vsSech obrazkt produktu do jednoho, jsme schopni
modely trénovat velmi dobfe. Dalo by se i o¢ekavat, ze takto natrénovany model dosdhne
vyssi tispésnosti nez modely pracujici pouze s jednim z obrazkt. Modely se vSak uc¢i pomaleji,
na uspésné dotrénovani bychom potrebovali podstatné vice epoch, a i ¢asova narocnost uceni
je zde vyssi.

6.6 Slouceni obrazkt v kombinaci s rozdélenim produkti
podle poctu obrazku

Jak se ukazalo v predchozi ¢asti, slouceni obrazkt sice vede k tspésnému trénovani siti,
toto trénovani je ale velmi ¢asové narocné. Cas potiebny k natrénovani sité by se viak
snizil, kdyby nékteré ¢asti trénovani mohly probihat paralelné. Toho by se dalo dosdhnout
napriklad rozdélenim datasetu na nékolik casti a na kazdé ¢asti natrénovat zvlastni model.
Trénovani téchto jednotlivych ¢asteénych modeli pak miaze byt pusténo zariz.

Pri takovémto rozdélené dat se nabizi rozdélit produkty podle poctu obrazki. Z trénova-
ciho datasetu nam tedy vzniknou ¢tyii mensi, pricemz prvni obsahuje produkty s pouze jed-
nim obrazkem, druhy produkty se dvéma obrazky, tieti produkty se tfemi obrazky a ctvrty
produkty se ¢tyimi obrazky. Na nich pak natrénujeme ¢tyri modely, které zde méame pojme-
nované jako Modely 1-4 podle poc¢tu obrazkt u produktti, na nichz se trénuji. Pro snadné
vyhodnoceni aspésnosti téchto modela byl stejné jako trénovaci dataset rozdélen i validac¢ni
dataset a modely byly vyhodnocovany vzdy jen na ¢asti valida¢nich dat s odpovidajicim
poc¢tem obrazku u produktu.
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Obréazek 6.6: Celkové uspésnosti a chyby jednotlivych siti v pribéhu trénovani. Kazdy z
modelt byl trénovan na jiné ¢asti dat. Pri trénovani byly vSechny obrazky daného produktu
slouceny do jednoho.

Kombinovani obrazkt pak probihalo tak, ze u produkti s jednim obrazkem byl prosté
pouzit tento obrazek, u produktti se dvéma a tfemi obrazky byly obrazky spojeny vedle
sebe do fady a u produktt se ¢tyrmi obrazky byly obrazky sloZzeny do matice 2x2. Z tohoto
divodu byl v tomto experimentu pouzit pouze model Inception v3.

P1i trénovani byl pak pouzit nejdiive learning rate 0,001, ktery byl po dokonceni druhé
epochy snizen na 0,0005 a po dokonceni sedmé epochy nasledné snizen na 0,00001. U vSech
modeltl se od zacatku trénovala celd sit nardz. Casova naro¢nost vypoctu se ndm piitom
opravdu snizila, u Modelu 1 trva jedna epocha zhruba 24,5 hodiny, u Modelu 2 asi 12 hodin,
u Modelu 3 néco pies 8,5 hodiny a u Modelu 4 néco pres 22,5 hodin. Cas potfebny pro
jednu epochu tedy neni u jednotlivych modelt prilis vyrovnany, oproti 155 hodinam, které
sit Inception v3 potiebovala na jednu epochu v predchozim experimentu, se vSak jedna
o velmi vyrazné zrychleni.

Kdyz se podivime na tspésnost jednotlivych modelt v prubéhu trénovani (obrazek6.6),
zjistime, ze Model 1, Model 3 a Model 4 maji témér stejny vyvoj a pomérné rozumneé,
i kdyZ pomalu, se uéf. Uspésnost Modelu 2 vSak po dokonéeni druhé epochy zaéne prudce
klesat. Bohuzel se nepodafilo zjistit, ¢im je to zptusobené. Nezda se, ze by to bylo v disledku
postupu uceni, protoze ten funguje priblizné stejné pro vSechny ostatni modely. Nedochazi
ani k pretrénovani sité a nepodafilo se odhalit zadny zjevny problém s trénovacimi ani
valida¢nimi daty tohoto modelu. Z tohoto divodu tedy musime tento experiment prohlasit
z nezndmého duvodu za neuspésny.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo pokusit se pomoci hlubokych neuronovych siti vytvorit co nejispés-
néjsi klasifikator redlnych fotografii. Pfitom byla vyuzita data za soutéze Cdiscount’s Image
Classification Challenge.

Ze vseho nejdrive bylo potfeba provést analyzu téchto dat. Pritom bylo zjisténo, ze data
obsahuji mnozstvi problému, které znesnadnuji uceni siti. Dale jsme potom datovou sadu
rozdélili na dvé ¢asti — trénovaci a valida¢ni, abychom mohli data vyuzit pfi trénovani siti.
Nasledné jsme jesté museli navrhnout a implementovat zpusob nacitani dat do operacni
paméti, nebot datova sada je prilis velka na to, aby se s ni dalo pracovat vcelku.

V dalsi c¢éasti pak bylo potfeba vytvorit modely, na kterych budeme provadét experi-
menty. Pfitom byly pouzité pred-trénované hluboké konvoluc¢ni sité Inception v3, Inception-
ResNet v2 a MobileNet, vytvorené spolecnosti Google. Modely jsme vytvofili pomoci kon-
struktort zahrnutych v knihovné Keras. Nésledné jsme je upravili, aby odpovidali nasim
konkrétnim pozadavkim.

V posledni ¢asti prace jsme navrhli, provedli a zhodnotili experimenty. Cilem experi-
mentt bylo najit funkéni postupy trénovani nasich zvolenych modeld na nasem datasetu.
Pritom jsme vyuzivali predevsim zjisténych informaci o podobé datasetu, nebof jak jsme
zjistili hned na zacatku, bez aplikovani téchto informaci nevedlo trénovani modelu k zad-
nému rustu jejich tspésnosti pri klasifikaci.

Nékteré z experimentu vedly ke znatelnému zlepseni pii trénovani modeld, presto se
nam vsak nepodarilo dosdhnout uspésnosti, ve kterou jsme doufali. To bylo zpusobeno
predevsim tim, Ze trénovani modeli na nasich datech se ukézalo jako prili§ casové narocné
(v Metacentru bylo v ramci préce spotfebovano pres 446 dnu procesorového ¢asu) a v ramci
této prace jsme nestihli modely dotrénovat az do konce. Odhadem by bylo potfeba modely
trénovat 2-3krat déle, nez jsme méli moznost.

Na zakladé provedenych experimentu bych se pfi praci s takovouto datovou sadou, kde
jednotlivé polozky obsahuji vice nez jeden obrazek, priklonila spise k metodé slucovani
obrazkti do jednoho a trénovani modelt s vyuzitim kompletnich informaci o polozkach.
Trénovani modeld by mohlo byt déle rozsireno o tpravy vstupnich obrazku, jako napriklad
vyrezy nebo preklopeni obrizku.
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