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Abstrakt

Tato praca je zamerana na kontrastivny pristup self-supervised ucenia k tvorbe modelu hl-
bokého strojového ucenia, na rozpoznanie 0os6b podla fotografie ruky. Praca popisuje zaklady
strojového ucenia, pouzité nastroje a dataset. Metdda bola vypracovana s pouzitim kniz-
principov kontrastivneho ucenia reprezentacii. Navrhnuty pristup vyuziva na optimalizaciu
stratova funkciu triplet loss. Nésledne je opisany proces optimalizicie a je porovnany vplyv
jednotlivych hyperparametrov na presnost modelu. Vysledny model bol trénovany na 1696
fotografiach rik a dosahuje presnost 98% na valida¢nej sade. Presnost dosiahnuté pouzitim
self-supervised metédy je vyssia ako presnost dosiahnutd pouzitim supervised metody.

Abstract

This work focuses on using contrastive self-supervised learning method for creating model
of deep learning intended for person recognition based on hand photographs. The paper
outlines fundamentals of machine learning, utilized tools and dataset. The method was de-
veloped using PyTorch library. The proposed model draws inspiration from the SimCLR
architecture and its use of contrastive representation learning. The proposed approach uti-
lizes the triplet loss function for optimization. Then the optimization process is described
and impact of individual hyperparameters on the model “s accuracy is compared. The resul-
ting model was trained on 1696 hand photos and achieves 98% accuracy on validation set.
The accuracy achieved using self-supervised methods is higher than the accuracy achieved
using supervised methods.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednej dobe je velmi populdrna téma umelej inteligencie. Neustaly pokrok v oblasti
vyuzitia technik umelej inteligencie ndm umoznil zjednodusenie rieSenia problémov, ktoré
boli kedysi zlozité, ale aj jednoduchych kazdodennych ¢innosti. Vdaka rychlemu vyvoju
pocitac¢ového hardwaru sa podarilo efektivne spojazdnit neurénové siete a hlboké strojové
ucenie. Teoretické zaklady hlbokého strojového ucenia objavili uz v minulom storoci, ale ich
efektivne vyuzivanie na riesenie redlnych problémov sa zacalo iba neddvno. Na vyvoj aplika-
cii vyuzivajucich strojové ucenie sa momentalne pouzivaji hlavne dve popularne kniznice.
Prvou z nich je kniznica Tensorflow, ktord bola vyvinutd v roku 2015 spolo¢nostou Google
a druhd kniznica Pytorch, ktora bola vyvinuta v roku 2016 spolo¢nostou Meta.

Pri trénovani modelov strojového ucenia byva jednym z hlavnych problémov zaobsta-
ranie kvalitného datasetu. Pre efektivne trénovanie modelov strojového ucenia je potrebné
relativne velké mnozstvo dat, ktoré sa nam nie vzdy podari nazbierat. V takomto pri-
pade je mozné dataset umelo zvacsit pomocou vyberu vhodnych datovych augmentécii.
Samostatné zozbieranie dat vsak vécSinou nestaci a data treba pracne anotovat, co zabe-
rie vela casu. Existuje viac metdd, vdaka ktorym je mozné vyhnit sa anotécii dat. Tato
praca sa zameriava na self-supervised metédu hlbokého strojového ucenia, ktora je jednou z
metod nevyzadujicich anotované data. Mnohé techniky self-supervised ucenia si sami gene-
ruju pseudo anotécie, vdaka ktorym sa néasledne ucia dobré reprezentacie a charakteristiky
vstupnych dat.

Cielom tejto prace je navrhnif a natrénovat model hlbokého strojového ucenia, ktory
bude s vyuzitim technik self-supervised ucenia vediet na zaklade stvoric fotografii rik tieto
ruky porovnat a bez informéacie komu ruky patria zistit, ¢i sa jednd o t istt osobu. Natré-
novany model je nasledne vyhodnoteny a jeho vysledky st porovnané s modelom natréno-
vanym v supervised rezime. Vysledny model je trénovany na datasete stvoric fotografii rik,
ktoré su fotené pri réznych svetelnych podmienkach a kazda fotografia z jednej Stvorice je
fotend pod inym uhlom.

V tejto préaci si okrem zdkladnych technik a nastrojov potrebnych na trénovanie mo-
delov hlbokého strojového ucenia popisané aj zlozitejSie metédy ako napriklad transfer
learning, self-supervised learning a niektoré pokrokové prace vyuzivajice tieto techniky.
Dalej st popisané niektoré existujtce rieSenia a podobné praca v tejto oblasti. Nésleduje
podrobny popis pouzitého datasetu vratane jeho zbierania, ndvrh riesenia a jeho implemen-
tacia. Néasledne pokracuje zhodnotenie vysledkov dosiahnutych pocas trénovania modelov
a ich porovnanie. Na zaver prace su zhrnnuté ziskané poznatky a postrehy vratane navrhu
moznosti nadviazania na pracu a jej praktickych vyuziti.



Kapitola 2

Nastroje pre trénovanie modelu
hlbokého strojového ucenia

V tejto kapitole st popisané a vysvetlené dolezité techniky a nastroje, ktorych znalost je po-
trebné na trénovanie modelov hlbokého ucenia. Okrem zakladov sa tato kapitola zameriava,
aj na self-supervised ucenie a podrobnejsie rozobera niektoré pokrokové metdédy zalozené
na self-supervised uceni.

2.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie je oblast umelej inteligencie vyuzivajica algoritmov a technik, ktoré umoz-
nuju pocitacom ucit sa zo skiisenosti a dat bez nutnosti explicitného programovania. Cielom
je tvorba modelov, ktoré dokazu automaticky ziskavat poznatky z dat a na ich zéklade robit
predikcie. Strojové u¢enie mozno rozdelit do viacero kategérii [7]:

o Ucenie s ucitelom (supervised learning) — modely st trénované na zéklade parov vstup-
nych dat a prislusnych vystupov. Blizsie popisané v podkapitole 2.8.

o Ucenie bez ucitela (unsupervised learning) — modely st trénované na zdklade neozna-
¢enych dat. Cielom je identifikovat vzory a charakteristiky vstupnych dat bez znalosti
vystupov.

o Posilované ucenie (reinforcement learning) — agent sa uci dosiahnut urcené ciele v
dynamickom prostredi. Vyuziva odmeny a tresty. Casto pouzivané pre ucenie hrania
hier.

2.2 Hlboké strojové ucenie

Hlboké strojové ucenie je oblast strojového ucenia zamerand na trénovanie neurénovych
sieti s viacerymi vrstvami za Gcelom extrakcie zlozitejsich charakteristik a reprezentécii z
velkého mnozstva vstupnych dat. Je vyuzivané na pracu s obrazkami, videom, zvukovymi
stiborami a nestruktirovanym textom [13].



Artificial _
Intelligence |eaming

Symbolic
Al

Obr. 2.1: Obrazok znazornujici ¢lenenie roéznych pristupov umelej inteligencie. Tato praca
je zamerand na deep learning. Obrazok prevzaty z [12]

2.3 Neurdnové siete

Neurénové siete su zakladom modernych technik trénovania modelov hlbokého strojového
ucenia. Hlboké neurénové siete ako také sa ale vypocetne narocné. Prave z tohoto dévodu
sa Casto pouzivaju konvoluéné neurénové siete, ktoré vyuzivaju operdciu konvolicie na dete-
kovanie vzorov v mensich oblastiach dat a st menej vypocetne nidrocné ako plne prepojené
vrstvy. Priklad konvolicie je zobrazeny na obrazku 2.2. Neurdénova siet je zlozena z viacero
drovni neurénov, ktoré s medzi sebou poprepdjané. Priklady niektorych vrstiev si blizsie
popisané v kapitole 2.4. Typicka neurdénova siet zac¢ina vstupnou vrstvou, ktora ako vstup
berie data v podobe tensoru. Prikladom vstupnych dat méze byt napriklad farebny obrézok
o rozmeroch 224 x 224, ktory bude ulozeny ako tensor o velkosti 224 x 224 x 3. Takyto tensor
je zlozeny z 150 528 cisel, ktoré reprezentuji vstupny obrazok. Po prechode cez vstupni
vrstvu nasleduju skryté vrstvy. Vsetky vrstvy st medzi sebou poprepajané a kazdy jeden
neurén ma vlastné vihy pre vSetky prepojenia s ostatnymi neurénmi a taktiez bias. Pri
trénovani neurénovych sieti sa tieto vahy a bias upravované a ich dpravou sa trénovany mo-
del uci detekovat rozne vzory a charakteristiky vstupnych dat. Na konci siete po skrytych
vrstvach sa nachadza vrstva klasifikaéna. Vacsinou sa jednéd o plne prepojend vrstvu a je
specifické pre konkrétny problém, pre ktory sa snazime siet trénovat [2].

2.3.1 Trénovanie neurénovych sieti

Pre trénovanie neurénovych sieti treba najskor pripravit vstupné data do vhodného formétu.
Pripravené data si najskor transformované na tensor. Ak je dostupné graficka karta, tensor
je premiestneny na nu. Trénovanie neurénovych sieti pozostiva z niekolkych krokov:

e Forward pass — vstupny tensor prechadza postupne cez vsetky vrstvy siete.
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Obr. 2.2: Priklad konvolicie 7 x 7 x 1 vstupu a 3 x 3 x 1 filtru s krokom velkosti 1. Obrazok
prevzaty z knihy [2].

e Vypocet chyby — vypocita sa chyba, ktora je porovnavana s ocakavanym vystupom

pomocou vhodnej stratovej funkcie. Viac informacii o stratovych funkcidch sa naché-
dza v podkapitole 2.5.

Backpropagation — vypocita gradient stratovej funkcie smerom od vystupnej vrstvy
ku vstupnej podla viah a biasu jednotlivych vrstiev siete [2].

Stochastic gradient descent — je jednym s najpouzivanejsich optimalizacnych algorit-
mov pre trénovanie neurénovych sieti. Jeho tlohou je minimalizacia chyby predikcie.
Po spocitani gradientov aktualizuje vahy a biasy jednotlivych vrstiev siete [13].

2.3.2 Hyperparametre

Hyperparametre neurénovych sieti si nastavenia a parametre, ktoré ovplyvinuju vykon
siete [13].

Velkost skrytych vrstiev — urcuje kolko neurénov alebo skrytych jednotiek sa nachadza
v skrytej vrstve.

Pocet skrytych vrstiev

Pocet epoch — definuje kolkokrat prejda vstupné data cez neurénovu siet pocas tré-
novania.

Velkost davky (batch size) — udava kolko vstupnych dat sa spracovdva naraz pri
jednom trénovaciom alebo valida¢nom kroku. Vacsie davky mozu pomoct stabilizovat
trénovanie ale taktiez vyuzivaji viac zdrojov pri trénovani [10].



e Rychlost uc¢enia — urcuje velkost kroku, ktorym sa aktualizuji vahy siete po kazdej
iteracii trénovania. Dobrou praktikou je mat na zacdiatku trénovania rychlost uéenia
relativne velk(l a postupne ju znizovat. Pre postupné znizovanie rychlosti ucenia sa
vyuziva technika planovania rychlosti ucenia.

— Krokovy planova¢ — znizuje rychlost ucenia o urcity faktor po Specifikovanom
pocte krokov alebo epoch.

— Exponencidlny planova¢ — znizuje rychlost ucenia exponenciilne po Specifikova-
nom pocte krokov alebo epoch.

Experimentovanie s réznymi hodnotami hyperparametrov je dolezita stcast trénovania ne-
urénovych sieti. Optiméalne hodnoty hyperparametrov mézu byt pre rozdielne tilohy odlisné,
preto je dolezité s nimi experimenovat a néjst ich vhodné hodnoty pre konkrétnu tlohu.
Porozumenie vplyvu hyperparametrov na trénovanie modelu je klicové pre efektivnejsie
ladenie a optimaliziciu.

2.4 Pytorch

Pytorch je open—source framework pre hlboké strojové ucenie. Vyznacuje sa hlavne svojou
flexibilitou a jednoduchostou pouzivania. Je kompatibilny so skriptovacim jazykom Python
a je znamy jednoduchym vyuzitim grafickych kariet pre trénovanie modelov strojového
ucenia, ¢o znac¢ne zrychli ich trénovanie. Pytorch taktiez umoznuje jednoduchii konverziu
medzi numpy polami a tensormi [25, 23]. Velmi délezitou détovou Struktirou, ktord sa
pouziva na reprezentaciu dat a operacie s nimi je tensor. Jedna sa o multi dimenzionalnu
maticu obsahujicu elementy jedného datového typu. Tensory st pouzivané ako vstupy aj
vystupy jednotlivych vrstiev neurénovych sieti. V ramci neurénovych sieti sa vyuzivaji
rézne typy vrstiev, ako napriklad:

e Linedrna vrstva — tiez znama aj ako plne prepojena vrstva. Kazdy neurdn tejto vrstvy

je prepojeny so vSetkymi neurénmi predchadzajicej vrstvy.

o Konvoluc¢né vrstva — tato vrstva aplikuje filtre na vstupné data pomocou konvoltcie.
Po konvolucnej vrstve zvykne nasledovat aktivacnd funkcia.

e Zhlukovacia vrstva — redukuje pocet parametrov a zhlukuje informécie z urcitych
oblasti vstupu.

— Max—pooling — vyberie maximalnu hodnotu z malého okna vstupnej mapy

— Average—pooling — vypocita priemer hodnét z malého okna vstupnej mapy

e Dropout vrstva — ndhodne vypusta niektoré neurény pri trénovani, ¢o pomaha zame-
dzif pretrénovaniu

e Batch norm vrstva — normalizuje vystupy kazdej vrstvy podla Statistik z celej davky.

Kazdy neurén ma svoje vahy a biasy, ktoré ovplyvnuji, ¢i bude neurén aktivovany alebo
nie. Dalej medzi vrstvami mézu byt aktivacné funkcie [29] ako napriklad:

e ReLu — ak je vstup kladny aj vystup bude kladny, ak je vstup zaporny vystup bude
0.
o Sigmoid — ohrani¢uje vystup na interval (0, 1)

Aktivacné funkcie sigmoid a ReLLU st zobrazené na obrazku 2.3.
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Obr. 2.3: Aktiva¢né funkcie sigmoid a ReLU. Prevzaté zo stranky [28].

2.4.1 Trénovanie modelu v PyTorchi

Sekvencény model je jednoduchy typ modelu neurénovej siete tvoreny postupnostou vrstiev.
Vystupy jednej vrstvy si pouzité ako vstupy néasledujicej vrstvy. Tu je priklad jednodu-
chého sekvenc¢ného modelu tvoreného z dvoch linedrnych vrstiev, dvoch aktiva¢nych funkcii
ReLU a jednej konvolu¢nej vrstvy:

model = nn.Sequential(
nn.Linear (in_features=224, out_features=112),
nn.RelLUQ),
nn.Conv2d (in_channels=1, out_channels=32, kernel_size=3, stride=1,
padding=1),
nn.RelLUQ),
nn.Linear(in_features=112, out_features=10)

)

Trénovanie modelu pozostéava z dvoch faz: trénovania a validacie. Model je najskor nastaveny
do trénovacieho médu pomocou prikazu model.train(). Vykona sa prechod vstupnych dat
cez model (forward pass) predikcia = model(vstupné data). Vypocita sa hodnota straty
medzi predikciou a skuto¢nou hodnotou pomocou loss funkcie loss = loss__fn(predikcia,
skuto¢na hodnota). Nésleduje vynulovanie gradientov, aby sa zabranilo v akumuldcii
gradientov z predchadzajicich iterdcii pomocou funkcie optimizer.zero_ grad(). V dal-
som kroku sa vykona backpropagation, ktord spusti spéitné Sirenie chyby a vypocita nové
gradienty pre jednotlivé parametre modelu loss.backward(). Poslednd cast trénovacieho
kroku pomocou optimaliza¢ného algoritmu aktualizuje vahy modelu na zaklade vypocita-
nych gradientov optimizer.step().

Validaény krok za¢ina nastavenim modelu do evalua¢ného médu model.eval(), ktory
ovplyviiuje funkciu niektorych vrstiev. Dalej je pouzité with torch.inference_mode(),
¢o zabrani vypoctu gradientov. Nésleduje forward pass cez model a kalkukécia stratovej
funkcie.

Model sa trénuje v cykloch(epoch). Spravi sa jeden trénovaci krok, ktory spracuje celt
trénovaciu sadu a jeden validacny krok, ktory spracuje celt valida¢nt sadu. Po vykonani
krokov sa vypocitaju metriky loss a presnost a model pokracuje v trénovaciom cykle. Na-
trénovany model je nasledovne mozné pouzit na riesenie ocakavanej tlohy.



2.5 Stratova funkcia

Stratové funkcie st v strojovom uceni velmi délezité. Ich tlohou je meranie rozdielov medzi
predikovanou hodnotou trénovaného modelu a skuto¢nou hodnotou v trénovacich datach.
Trénovany model sa snazi stratovi funkciu minimalizovat, vdaka comu sa model nauci lepsie
generalizovat vstupné ddta a na ich zdklade predikovat vystupy [29]. Stratové funkcie si
podla pouzitia delené na niekolko typov. Tu st priklady niektorych:

o Regresné — ich cielom je predikovat kontinudlne hodnoty [18]. Prikladom regresnych
funkcii st Mean squared error a Huber loss.

o Klasifikacné — ich cielom je klasifikovat vstupné data do réznych tried alebo katego-
rii. Klasifikacné stratové funkcie meraji rozdiel medzi predikovanymi a skuto¢nymi
triedami a snazia sa tento rozdiel minimalizovat. Prikladom klasifikacnych funkcii su
Binary cross-entropy loss a Hinge loss.

e Hodnotiace — predikuju relativne vzdialenosti medzi hodnotami. Prikladom hodno-
tiacich funkcii stt Contrastive loss a triplet loss.

Na minimaliziciu stratovych funkcii sa vyuziva optimalizator. Prikladom velmi popularneho
optimaliza¢ného algoritmu je napriklad optimalizator Adam [19]. Optimalizator Adam do-
kéaze adaptivne upravovat rychlost ucenia pre kazdy parameter zvlast podla jeho gradientov.

2.6 Triplet loss

Triplet loss je hodnotiaca stratova funkcia, ktord sa casto pouziva pri kontrastivnom uceni.
Pre jej fungovanie potrebujeme vytvorit trojice fotografii, ktoré sii oznacované ako bazova,
pozitivna a negativna. Bazova a pozitivna fotografia sa podobajui, napriklad fotografia toho
istého ¢loveka alebo v tejto praci fotografie z rovnakej tvorice riik. Stvorice st dalej popi-
sané v kapitole 4.1. Negativna fotografia by mala byt od bazovej rozlisné, teda je vybrana fo-
tografia iného ¢loveka/Stvorice ruky. Cielom triplet loss je minimalizovat vzdialenost medzi
bazovou a pozitivnou fotografiou a maximalizovat vzdialenost medzi bazovou a negativnou
fotografiou ¢o moézeme dosiahnuf minimalizovanim nasledujiceho vyrazu:

L(A, P,N) = max (||f(A) = f(P)||3 = [I£(A) = f(N)]3 + o, 0)

Kde A je bazova fotografia, P je pozitivna fotografia, N je negativna fotografia a « je
posunutie, ktoré zabezpecCuje aby funkcia nevratila trividlny vystup [17]. Na obrazku 2.4
vidime ako triplet loss funkcia po natrénovani modelu minimalizuje vzdialenost bazového
a pozitivneho obrazku a maximalizuje vzdialenost bazového a negativneho obrazku.

2.7 ResNet

ResNet je typ hlbokych neurénovych sieti vyuzivajici rezidualnych blokov. Reziduélne bloky
umoznuju pouzivanie neurénovych sieti s va¢sim mnozstvom vrstiev bez toho, aby docha-
dzalo k problému mizntcich alebo explédujicich gradientov. Rezidudlne bloky obsahuji
preskocenia spojeni, vdaka ktorym je mozné preskocit jednu alebo viacero vrstiev siete.
Preskocenia sieti umozinuju pridanie vstupu bloku k jeho vystupu [16]. Zndzornenie archi-
tektury sieti ResNet18 a ResNet34 aj s vyznacenim preskoceni je na obrazku 2.5.
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Obr. 2.5: Obrazok znazornuje architektiru sieti ResNet18 a ResNet34 vyuzivajucich techno-
légie rezidualnych blokov a rovnaké architektiry bez pouzitia rezidudlnych blokov. Prevzaté

z [5].

Siet ResNet vyhrala sutaz ILSVRC v klasifikdcii obrdzkov v roku 2015 [16], kde do-
siahla vyrazné zlepsenie v porovnani s predchiadzajicimi modelmi. ResNet je dodnes velmi
populdrny a navézuje na neho mnozstvo prac. ResNet je ¢asto pouzivany pri technike trans-
fer learning, ktora spociva v tom, ze sa zoberie predtrénovany model, z ktorého sa odreze
poslednd vrstva a vlozi sa namiesto nej nova klasifikaéna vrstva.

Vyhoda tohoto pristupu je usetrenie zdrojov a ¢asu, kedze na trénovanie modelov ,from
scratch® s potrebné velké datasety a ich trénovanie trva dlho. Z tohoto dévodu sa oplati
pouzit uz natrénovany model, ktory staci dotrénovat na mensom mnozstve dit a netreba
ho nechat trénovat na dobu mnohych epoch.

2.8 Supervised ucenie

Supervised ucenie je jednym z najpouzivanejsich pristupov strojového ucenia. Tento pristup
vyuziva na ucenie modelov oznacené data. Cielom tohoto pristupu je naucit model repre-
zentovat vztahy a vzory medzi vstupnymi datami a ich oznaceniami. Supervised ucenie sa
vyuziva na mnohé typy tloh ako napriklad regresné alebo klasifikacné. Nevyhodou super-



vised ucenia je ale fakt, Ze tspesnost trénovania zavisi od mnozstva a kvality oznacenych
dat [13].

2.9 Self-supervised ucenie

Self-supervised ucenie je pristup v oblasti strojového ucenia, ktorého cielom je nauc¢it modely
dobré reprezentacie vstupnych dat a ich charakteristiky bez vyuzitia manualne oznacenych
dat. Self-supervised ucenie je velmi vyhodné z dévodu, ze manudlne oznacovanie dat je pre
Tudi pracné a zaberie vela casu [11]. Self-supervised ucenie vyuziva ndhradni tlohu (pretext
task) na ktorej nauc¢i model vzory a charakteristiky vstupnych dat a néasledovne je model
dotrénovany na cielovej tlohe (downstream task) pre ktori bol model pévodne urceny.

2.9.1 NA&hradna tloha

Nahradné tlohy maja dve hlavné charakteristiky. Prvou charakteristikou je vyuzivanie me-
tody hlbokého ucenia pre naucenie vlastnosti uzito¢nych pre rieSenie ndhradnej tilohy. Dru-
hou charakteristikou je generovanie oznacenych dat z dostupnych neoznacenych déat. Tento
proces sa oznacuje ako self-supervision [15]. Na obrazku 2.6 je zobrazenych niekolko ¢asto
pouzivanych ndhranych tloh. Po dotrénovani modelu na velkom mnozZstve neoznacenych
dat je vyuzitd technika transfer learning a predtrénovany model je dalej dotrénovany na
cielovej tlohe.

2.9.2 Cielova tiloha

Po nauceni charakteristik a reprezentacii vstupnych dat na nahradnej tilohe je model do-
trénovany na cielovej tlohe. Dotrénované st bud vsetky vrstvy modelu, alebo sa zamrazia
vahy a biasy jednotlivych vrstiev a poslednd vrstva sa nahradi novou linearnou vrstvou,
ktorad je dotrénovana na malom mnozstve oznacenych dat.

2.10 Metody zalozené na self-supervised uceni

V tejto podkapitole sii blizsie popisané niektoré moderné pristupy k self-supervised le-
arningu. Tieto pristupy si pokrokové v oblasti strojového ucenia a umoznuju efektivne
trénovanie modelov na neoznacenych datach.

2.10.1 SimCLR

SimCLR je framework, ktory vyuziva kontrastivne self-supervised ucenie na ziskanie vizu-
alnych reprezentacii obrazkov. Architektira SimCLR je zobrazena na obrazku 2.7. SimCLR
je citlivy na velkost davok (batch size), ¢o si vyzaduje vyznamné vypoctové zdroje. Avsak,
pocas dlhého trénovania sa tato citlivost postupne znizuje. Datové augmentacie su kltuco-
vym prvkom pri trénovani SimCLR a spravne zvolené kombinacie mézu vyrazne ovplyvnit
robustnost a presnost modelu. Autori metédy SimCLR na zdklade experimentov zistili,
Ze najlepsia kombindcia datovych augmentacii za celom zvysenia presnosti modelu je fa-
rebnd deformdcia a orezanie. Priklady datovych augmentéacii, ktoré SimCLR pouziva si
na obrazku 2.8. Vstupom je nejaka fotografia x. Z tejto fotografie si nasledovne vyrobené
pomocou dvoch roznych augmentacii upravend fotografia ; a fotografia x;, ktord je upra-
vend inym sposobom. Po vytvoreni augmentécii obidve fotografie prejdi cez backbone f(+).
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Obr. 2.6: Obrézok znazornujici ¢asto pouzivané nahradné tlohy. a) Obrazok je prevedeny z
farebného na ¢iernobiely a trénovany model méa nasledne predikovat ako vyzeral originalny
obréazok na zéklade ¢iernobieleho. b) Cast origindlneho obrazku je prekryta alebo vyrezana
a model mé na jeho zdklade predikovat ako vyzeral origindlny obrazok. ¢) Origindlny ob-
razok je rozdeleny na niekolko mensich obrazkov, ktorych pozicie si nasledne zamenené.
Model m4 na zdklade zamenenych mensich obrazkov predikovat ako vyzeral originalny [15].
d) Z origindlneho obrazku st spravené 2 vyrezy a model ma predikovat relativnu poziciu
tychto 2 vyrezov. e) Origindlny obrazok je otoceny o niekolko stupnov a model mé na za-
klade otoceného obrazku predikovat o kolko stupniov bol otoceny oproti origindlu. Prevzaté
z [3].

Backbone je predtrénovany model ResNetu bez poslednej vrstvy. Po prechode cez backbone
vznikni embeddingy upravenych obrazkov h; a h;. Vysledné embeddingy dalej prejdua cez
projekciu g(+), ktord ma za tlohu naucit sa dobré reprezentacie vstupnych dat. Vysledkom
st dva embeddingy z; a z;. Cielom algoritmu je maximalizovat zhodu podobnych fotografii
a minimalizovat zhodu fotografii, ktoré nie st podobné [9].

2.10.2 BYOL

Bootstrap Your Own Latent (BYOL) [14] je nekontrastivna metéda self-supervised ucenia,
ktora eliminuje potrebu generovania negativnych prikladov pre porovnanie. Vyhoda tejto
metddy je fakt, ze nepotrebuje prilis velky batch size ako SImCLR a jej presnost je me-
nej zavisld na datovych augmenticiach. Porovnanie zavislosti na augmenticiach a batch
size metdéd BYOL a SimCLR je znédzornené na obrazku 2.9. BYOL vyuziva pristup dvoch
sieti online a target, kde target je kopia online, ale jej vahy su aktualizované na zaklade
exponenciondlneho kizavého priemeru online siete. Vdaka pridaniu prediktora do online
siete je architekttra asymetrickd. Tato asymetria spoloéne s exponenidlnym kizavym prie-
merom zabranuju kolapsu siete. Kolapsom siete rozumieme stavu, v ktorom st vysledné
reprezenticie dat rovnaké pre vsetky vstupy, ¢o vedie k strate informacif [27].
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Obr. 2.7: Architektira SimCLR. Prevzaté z [9]

2.10.3 DINO

DINO [8] je metéda self-supervised ucenia vyuzivajica transformatory obrazu (Vision
Transformers) a architektiru uéitel-Student pre naucenie globalnych reprezentécii obréz-
kov z lokdlnych pohladov. DINO trénuje dve siete ucitel a Student s rovnakou architek-
tarou. Pocas trénovania st vstupné obrazky specificky orezané. Lokélne pohlady st malé
vyrezy obsahujiice menej ako 50% celého obrazku a globalne pohlady st vacsie vyrezy ob-
sahujuce viac ako 50% obrazku. Siet Student pouziva aj lokalne aj globalne pohlady zatial
¢o siet ucitel pouziva iba globalne pohlady. Vahy v sieti ucitel sa aktualizuji s pouzitim
exponencialneho kizavého priemeru véh siete tudenta. Cielom trénovania je aby uéitel ve-
del predpovedat vysokourovinové charakteristiky a predikcia studenta musi zosuladit svoje
predpovedi s ucitelom pomocou vyuzitia cross-entropy [8, 21]. Zobrazenie map pozornosti
identifikujice dolezité casti obrazu je na obrazku 2.11.

2.11 Wandb

Wandb' je skratka pre weights & biases a jednd sa o ndstroj uréeny na monitorovanie, vi-
zualizdciu a porovnavanie experimentov. Okrem logovania klasickych parametrov ako loss
a uspesnost modelu dokaze monitorovat aj vytazenie vypocetnej techniky a vahy jednot-
livych vrstiev modelu. Wandb umoznuje aj vizualizaciu konvolu¢nych filtrov a jednoduché
porovnavanie metrik natrénovanych modelov. Tento nastroj taktiez umoznuje Tahkt integ-
raciu do existujucich projektov a umoznuje spolupricu s ostatnymi ¢lenmi timu. Wandb je
okrem iného kompatibilny aj s kniznicami PyTorch a TensorFlow.

'Weights & Biases Documentation. Dostupné online: https://docs.wandb.ai/. [Navsteva 1. aprila 2024].
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Obr. 2.8: Obrazok znazornuje rézne datové augmenticie pouzivané v SimCLR. Prevzaté
z [9].
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Obr. 2.9: Obrézok porovnavajuci citlivost SImCLR a BYOL na batch size a rdzne datové
augmentdcie. Prevzaté z [14].
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Obr. 2.10: Obrazok znazornujuci architektiru metédy BYOL. BYOL minimalizuje simi-
larity loss medzi gg(zp) a sg(zé). Online siet je voci cielovej sieti asymetrickd z dévodu
pridania prediktoru gp(zg) ¢im sa snazi zabranit kolapsu. Prevzaté z [14].
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Obr. 2.11: Tento obrazok znazornuje ako DINO vyuziva mechanizmus pozornosti na identi-
fikovanie dolezitych casti obrazu. Vystupy roéznych hlav pozornosti si znazornené réznymi
farbami. Prevzaté z [8].
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Kapitola 3

Existujtice riesenia identifikacie
cloveka podla ruk

V tejto kapitole je opisanych niekolko metdd identifikdcie c¢loveka podla fotografii rik.
Ro6zne metédy mozu byt zamerané na iné aspekty identifikdcie napriklad:

« Identifikdcia podla odtlackov prstov — odtlacky prstov su jedine¢né pre kazdého jed-
notlivea a ¢asto si pouzivanie na identifikovanie os6b. Analyza odtlackov prstov z fo-
tografie mdze poskytnit dolezité informécie pre identifikaciu ¢loveka.

e Analyza zil na rukich — vzory zil na rukach st tiez jedinecné pre kazdého jednotlivca
a moze sluzit ako dalsi sposob identifikacie.

o Analyza dizky a tvaru prstov

o Identifikacia podla jaziev a inych charakteristik — r6zne kombinécie jaziev znamienok,
vrasok a inych charakteristik ruky mozu taktiez prispiet k identifikacii ¢loveka.

3.1 Identifikacia os6b na zaklade fotografie ruky podla nech-
tov a kibov

Person Identification from Fingernails and Knuckles Images using Deep Learning Features
and the Bray-Curtis Similarity Measure [4] je praca zamerand na vyuzitie a aplikdciu tech-
nik hlbokého ucenia pre identifidciu osob na zaklade fotografii rik s pouzitim Bray-Curtis
podobnosti. Ako identifika¢né body st pouzité nechtové platnicky a kiby. Je vyuzivangch
niekolko datasetov vratane 11k_Hands a PolyU, ktoré obsahuju fotografie rtik z réznych
zdrojov. Taktiez s vyuzivané 3 rozne predtrénované modely pre extrakciu charakteristik
z nechtovych platniciek.

3.2 Biometricky systém zamerany na fotografie rik

Autori prace prezentuju pristup k biometrickej identifikacii pomocou fotografii rik zalozeny
na konvolu¢nych neurénovych sietiach. Navrhnuty systém vyuziva dataset 570 fotografif rik,
ktoré boli rozdelené na trénovaciu a testovaciu sadu v pomere 80:20. Jednotlivé obrazky
transformované do rozmerov 227 x 227 x 3 pre pracu s modelom AlexNet a 224 x 224 x 3
pre pracu s modelmi GoogLeNet a ResNet. Na trénovanie bola vyuzitd metéda Mini-batch.
Dosiahnuté testovacia presnost bola vyrazne lepsia ako dovtedy existujice systémy [24].
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Obr. 3.1: Obrazok popisujuci fungovanie modelu. Na vstupnom obrézku si najskor loka-
lizované dolezité casti (kiby a nechty). Tieto Gasti st potom segmentované a spracované
pomocou doladeného extraktora charakteristik. Vysledny vektor charakteristik je néasle-
dovne porovnany pomocou Bray-Curtis distance podla ktorej je mozné osobu identifikovat.
Prevzaté z [4]

3.3 Identifikacia os6b podla zil na chrbte ruky

Dorsal Hand Veins Based Biometric Identification System Using Deep Learning je préca
vyuzivajuca technik hlbokého ucenia pre biometricki identifikaciu podla zil na chrbte ruky.
Podobne ako odtlacok prsta tvar zil na rukédch je jedinecny aj pre identické dvojicky [31].
Pre detekciu zil na ruke je vyuzité infracervené svetlo. Zozbierany dataset je upraveny
s cielom zlepsit jeho kvalitu a odstranif Sum. Na upravenom datasete je nasledne trénovana
konvoluéné neurénova siet, ktorej tilohou je naucit sa dobré reprezentacie a charakteristiky
vstupnych obrazkov. Nésledne je natrénovand siet pouzitd pre klasifikdciu novych obrazkov.
Identifikdcia podla zil na chrbte ruky s vyuzitim konvoluc¢nej neurdénovej siete dosahuje
uspesnost vyssiu ako 99% [31].

3.4 Identifikacia osoby na zaklade fotografie chrbtu ruky

Global and Part-Aware Network (GPA-Net) [6] je model, ktory slizi na identifikiciu osdb
na zaklade unikatnych charakteristik ich rik ako napriklad tvar a velkost prstov alebo vzory
zil na chrbte ruky. Jednd sa o jedinecné charakteristiky kazdej osoby, ktoré by mohli byt
pouzité pre tucely biometrickej identifikacie s velkou presnostou. Model vyuziva ako back-
bone sief ResNet50 predtrénovani na datasete ImageNet. Origindlny ResNet je vyuzivany
iba po global average pooling a potom sa siet deli na 2 vetvy. Globédlna vetva sumarizuje
vstupny vektor cely. Lokalna vetva vstupny vektor rozdeli rovnako vertikdlne a horizontdlne
na viacero tensorov, z ktorych sa uci ¢iastoéné reprezentacie. Model bol trénovany na data-
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Obr. 3.2: Obrazok znézornuje architektiru navrhnutého modelu GPA-Net. Prevzaté z [6].

setoch PolyU a 11k_Hands. GPA-Net je implementovany pomocou kniznice PyTorch a pri
trénovani vyuziva Cross-Entropy loss funkciu a mini-batch Stochastic Gradient Descent.
Velkost vstupnych obrazkov je zmenend na 384 x 384 a taktiez su pouzité datové augmen-
tacie random horizontal flip, normalizacia a color jitter. Presnost natrénovaného modelu je
priblizne 95%.

3.5 Existujiuce datasety fotografii ruk

Medzi existujice datasety fotografii rik patria napriklad datasety 11k _Hands [1] a Hong
Kong Polytechnic University Hand Dorsal dataset [20]. Tieto datasety obsahuji snimky
dlani aj zadnych casti riuk. Existujice datasety fotografii rik vsak neboli vhodné pre potreby
trénovania modelu strojového ucenia v self-supervised rezime s vyuzitim stvoric obrazkov.
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Kapitola 4

Navrh modelu hlbokého strojového
ucenia pre rozpoznanie ruk

Strojové ucenie bola pre mna zaujimava, ale nova téma. Zacal som prestudovanim zakladov
a nastrojov strojového ucenia potrebnych k implementacii neurénovych sieti. Po prestudo-
vani zékladov som premyslal nad vyberom vhodného frameworku. Medzi najpouzivanejsie
frameworky patria TensorFlow a PyTorch. Obidva frameworky maju svoje vyhody a nevy-
hody, ale nakoniec som sa rozhodol pre pouzitie PyTorchu. Nasiel som mnozstov tutoridlov,
vdaka ktorym som sa rychlo naucil principom strojového ucenia a pouzivaniu PyTorchu.
Vicsinu zékladov som sa naucil vdaka stranke Learn PyTorch'. Popri $tudovani zakladov
strojového ucenia som zacal so zbieranim datasetu, ktory som postupne rozsiroval posledné
dva semestre. Po pochopeni zdkladov som vytvoril prvy model uréeny na rozpoznévanie
fotografii rik, ktory bol zalozeny na supervised uceni. Jednalo sa o jednoduchy klasifikacny
model, ktory pouzival ako backbone ResNet50 a dokézal s tspesnostou 80% klasifikovat
fotografie ruk 11-tich ludi.

4.1 Dataset fotografii rik

Dataset pouzity na trénovanie modelu je zlozeny zo Stvoric fotografii rik. Fotografie su
fotené vzdy pod inym uhlom. Na obrazku 4.1 sa nachadza ilustracné sStvorica fotiek ruk,
ktora znazornuje akym spdsobom bola vécsina stvoric fotend.

So zberom fotografii mi pomohla rodina, priatelia aj spoluziaci, ktori mi dovolili odfotit
svoje ruky. Niektori [udia mi taktiez nafotili fotografie sami a poslali mi ich. Celkovo sa mi
podarilo zozbierat 1696 fotografii rik, ¢o predstavuje 424 stvoric. Na obrazku 4.2 je vidiet
kolko fotografii rik jednotlivych oséb sa nachiddza v pouzitom datasete.

Fotografie boli fotené v réznych svetelnych podmienkach a na réznych pozadiach. Data-

set je dalej rozdeleny na dve sady, trénovaciu a valida¢nt. Trénovacia sada je zloZend z 80%
fotografii a model ju vyuziva pre naucenie charatkeristik vstupnych dat. Valida¢nt sadu
tvori zvysnych 20% fotografii, ktoré model pri trénovani nevidel a je vyuzitd na vyhodno-
tenie tispesnosti trénovaného modelu.
Na obrazku 4.3 vidime ako moéze vyzerat cast batchu pouzitého pri trénovani modelu.
V kazdom stipci sa nachddzaju fotografie ruky patriace inej osobe a v kazdom riadku je
fotografia rovnakej ruky fotend z iného uhlu. Na tento obrézok dalej odkazuje kapitola 4.4,
ktord obrazok pouziva na vysvetlenie tvorby trojic.

https://www.learnpytorch.io/
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Obr. 4.1: Styri fotografie rovnakej ruky z definovanjch uhlov. tiplne vlavo: fotografia
z vrchu, vlavo: fotografia z lavej strany, vpravo: fotografia z pravej strany, iplne vpravo:
fotografia z vrchu fotend pod vyssim uhlom.

4.2 Datové augmentacie

Datové augmentéacie byvaju zvycajne pouzité za icelom umelého zvicsenia datasetu v pripa-
doch, Ze pouzity dataset nie je dostatocne velky alebo pre zlepSenie robustnosti modelu [30].
Pri nedostatocnej velkosti datasetu zvykne dochadzat k pretrénovaniu, model sa velmi dobre
nauci trénovacie data, ale nedokaze generalizovat charakteristiky vstupnych dat, ktoré by
mal neskor pouzit na predikciu dat, ktoré este nevidel. Mnozsto prikladov ¢asto pouzivanych
détovych augmentéacii je zobrazenych na obrazku 2.8. Datové augmentécie som sa rozhodol
pouzit z dévodu, ze bez ich pouzitia uz v piatej epoche dochadzalo k pretrénovaniu modelu.
Po viacerych testoch som sa rozhodol konkrétne pre pouzitie TrivialAugmentWide [22],
ktory je dostupny v kniznici Pytorch. Moje testy ukézali, ze TrivialAugment bol najefektiv-
nejsi proti pretrénovaniu a nesposobil vyrazné znizenie presnosti natrénovanych modelov.
Nastavenie agresivnejsich augmentacii malo lepsi efekt proti pretrénovaniu, ale taktiez za-
pricinilo vacsiu variabilitu pri trénovani. Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov som kazdy
experiment spustil miniméalne 3-krat a vybral najlepsi z nich.

4.3 Navrh modelu pre rozpoznanie riuk

Po prestudovani réznych technik a metéd self-supervised uc¢enia som sa rozhodol pri navrhu
inspirovat metédou SimCLR. SimCLR vyuziva datové augmentacie na generovanie dvojic
podobnych obrazkov. Méj dataset obsahuje Stvorice ruk, ktoré vyuzivam namiesto gene-
rovania dvojic. Augmentacie som v mojom rieSeni pouzil pre zvicenie datasetu za tcelom
prevencie pretrénovania. Architektiira modelu, ktory som navrhol vyuziva ako backbone
predtrénovany model ResNet50, za ktorym nasleduje projekéna hlava zlozend z dvoch li-
nearnych vrstiev a ReLLU aktivacnej funkcie. Pre vypocitanie straty vyuzivam triplet loss
funkciu, ktora je dostupna vo frameworku PyTorch. Architektira aj s pouzitim triplet loss
funkcie je zndzornena na obrazku 4.4.

4.4 Vyuzitie triplet loss pre trénovanie modelu

Pre vypocet triplet loss funkcie potrebujeme najskér vybrat trojice fotografii. Jedna troj-
ica je tvorend z bazovej fotografie, pozitivnej fotografie a negativnej fotografie. Pre lepsiu
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Obr. 4.2: Graf znazornujuici rozlozenie poctu fotografii, ktoré tvoria dataset stvoric rik

ilustraciu vyberu trojic pouzijeme ilustra¢ny minibatch 4.3. Jednotlivé fotografie budem
odkazovat v poradi riadok, stipec, [1,5] bude fotografia z prvého riadku a piateho stipca.
Pre vytvorenie prvej trojice zoberieme ako bazovu fotografiu [1,1]. Ako pozitivnu fotografiu
vyberieme rovnaki ruku fotent z iného uhlu [2,1]. Negativna bude fotografia inej ruky, na-
priklad [1,2]. Takymto sposobom vytvorime vSetky mozné trojice, pre ktoré sa nasledovne
spocita vysledok stratovej funkcie a zistime ¢i dant trojicu nds model odhadol spravne.
Ak je vzdialenost bazovej a pozitivnej dvojice mensia ako vzdialenost bézovej a negativnej
dvojice, model ruky porovnal spravne. Pre vypocet metrik straty a presnosti spocitame
zvlast sumu pre stratu a sumu pre presnost. Vyslednd sumu delim celkovym poctom trojic.
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Obr. 4.3: Na obrazku je zndzornené, akym sposobom moéze vyzerat cast batch pri trénovani
modelu. V datasete st fotografie lavej aj pravej ruky fotené pri réznych svetelnych pod-
mienkach, na réznych pozadiach a z inych uhlov.
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Obr. 4.4: Obréazok znazornuje architekttru navrhnutého modelu a pouzitie tripletloss stra-
tovej funkcie. Anchor a Positive su fotografie rovnakej ruky fotené z inych uhlov. Fotografia
Negative je fotografia z inej Stvorice fotografii ruk. Anchor a positive zndzornuju rovnaku
ruku, takze by sa mali na seba podobat viac ako dvojice anchor negative alebo positive
negative.
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Kapitola 5

Implementacia a vyhodnotenie
natrénovaného modelu

Vysledné modely st implementované v jazyku Python pomocou frameworku pre trénovanie
modelov hlbokého strojového ucenia, PyTorch. Rozhodol som sa pouzit PyTorch predov-
Setkym pre jeho flexibilitu a jednoduchost pouzitia. Dalsim dolezitym aspektom, ktory
ovplyvnil moje rozhodnutie, je Siroké akceptacia a popularita PyTorchu v odbornej a prie-
myselnej komunite zameranej na strojové ucenie. Na trénovanie vytvorenych modelov som
pouzival graficki kartu Nvidia GeForce RTX 4060Ti s 16GB paméte. Na monitorovanie
priebehu, logovanie, vizualizaciu a porovnanie vysledkov réznych experimentov som pouzi-
val nastroj Wandb. Grafy pouzité v tejto kapitole som vykreslil pomocou nastroja Pyplot,
ktory je stucastou kniznice Matplotlib.

5.1 Nahravanie datasetu

Nagcitanie datasetu sa v PyTorchi robi s pouzitim triedy ImageDataset, ktora ale vie nacitat
data iba po jednom. Z tohoto dévodu som sa rozhodol implementovat vlastni triedu Custo-
mlmageDataset pouziti na nacitanie trénovacej sady a CustomlImageDatasetValidation na
nacitanie valida¢nej sady. Implementované triedy maji podobnu funkcionalitu ako trieda
ImageDataset, ale narozdiel od nej nacitaju celi stvoricu fotografii. Tieto triedy s rovnako
kompatibilné aj s triedou Datal.oader dostupnou v PyTorchi, ktord slizi na nacitanie dat
pocas trénovania a validacie modelu.

5.2 Porovnanie parametrov

Tato podkapitola je venované porovnaniu vplyvu roéznych hodnét hyperparametrov na va-
lida¢ni presnost trénovaného modelu. Ako som spominal uz v podkapitole 4.2, ktora sa
zaoberd pouzitim datovych augmentécii, nazbierany dataset nie je dostatoéne velky na
to, aby pri trénovani modelu nedoslo k jeho pretrénovaniu. Datové augmentacie pouzité
v mojich experimentoch st dost agresivne, preto som kazdy experiment spistal minimélne
3-krat, aby som zaistil lepsie vysledky.
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Vplyv velkosti batch na presnost modelu
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Obr. 5.1: Na grafe je porovnanie vplyvu velkosti batch na valida¢nii presnost modelu.

5.2.1 Porovnanie velkosti batch

Pri experimentovani z velkostou batch boli pre kazdy beh experimentu pouzité rovnaké
hyperparametre na trénovanie modelu. Pouzité parametre:

e Pocet epoch — 20

e Learning rate — 0.001

e Velkost kroku pre planovac rychlosti ucenia — 3
e Parameter vynasobenia rychlosti uc¢enia — 0.25
e Triplet loss margin — 1

e Velkost vstupného obrazku — 224 x 224

e Velkost vystupu projekcie — 128

Na grafe 5.1 vidime, ze podobne ako pri metéde SimCLR je vyhodnejsie pouzivat vacsi
batch. Pri pouziti nizsich hodnoét velkosti batch vidime velkd stratu valida¢nej presnosti
vysledného modelu. Zvacsenie pouzitej velkosti batch pri trénovani modelu pomaha sta-
bilizovat proces trénovania. Spracovavanie viacsiecho mnozZstva dat naraz pocas trénovania
modelu pomaha minimalizovat pravdepodobnost vyberu horsich vzoriek. Avsak spracovanie
velkého objemu déat naraz sposobuje vyssie vyuzitie zdrojov. Z tohoto dévodu som nebol
schopny otestovat vécsie hodnoty batch.
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Vplyv velkosti margin na valida¢ni presnost
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Obr. 5.2: Graf znazornuje vplyv triplet loss margin na valida¢nti presnost modelu

5.2.2 Porovnanie triplet loss margin
Parametre pouzité pre experimentovanie s triplet loss margin:
e Pocet epoch — 20
e Velkost batch — 32
o Learning rate — 0.001
e Velkost kroku pre pldnovaé rychlosti ucenia — 2
e Parameter vyndsobenia rychlosti ucenia — 0.25
¢ Velkost vstupného obrazku — 224 x 224
e Velkost vystupu projekcie — 128

Margin je velmi dolezity parameter pre triplet loss funkciu. V zdklade byva véi¢sinou nasta-
veny na hodnotu 1. ZniZenie margin moze viest k zlozitejSiemu trénovaniu a spomalit proces
trénovania. Pri nizSom margin je model citlivejsi na malé rozdiely medzi pozitivnymi a ne-
gativnymi parmi. Ako vidime na grafe 5.2 nizsia hodnota margin zlepsi presnost modelu.
Pri nizsich hodnotach margin je vSak vyssie riziko pretrénovania a preto treba tito hodnotu
dobre nastavit pre optimalny vykon modelu. Vyssie hodnoty margin umoznuja lepsiu sepa-
raciu medzi podobnymi a nepodobnymi ddtami. Model je v takomto pripade menej citlivy
na malé rozdiely medzi datami. Po vykonani viacerych experimentov som usudil, Zze pre
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Vplyv velkosti vstupného obrazku na valida¢nl presnost
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Obr. 5.3: Obréazok znazornuje vplyv velkosti vstupného obrazku na valida¢nd presnost mo-
delu

potreby trénovania modelu na rozpoznavanie fotografii rik je vyhodnejsie pouzitie mensej
hodnoty margin.

5.2.3 Vplyv velkosti vstupného obrazku na valida¢ni presnost

Parametre pouzité pre experimentovanie s velkostou vstupného obrazku:
e Pocet epoch — 20
e Velkost batch — 32
e Learning rate — 0.001
e Velkost kroku pre planovac¢ rychlosti ucenia — 2
o Parameter vynasobenia rychlosti uc¢enia — 0.25
e Triplet loss margin — 0.25
e Velkost vystupu projekcie — 128

Velkost vstupného obrazku je jednym z dolezitych hyperparametrov pre trénovanie modelov
hlbokého ucenia. Na obrazku 5.3 vidime, Zr pri nizsich rozmeroch ako napriklad 64 x 64
model nemé dostatok parametrov podla ktorych by vedel od seba jednotlivé ruky odlisit
a z toho dévodu klesa vyslednd presnost. Rozdiely medzi vySsimi rozmermi vstupného

27



Vplyv velkosti vystupu projekénej vrstvy na presnost modelu
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Obr. 5.4: Obrézok znézornuje vplyv velkosti vystupu projekcie na valida¢nt presnost modelu

obrazku ako st 224 x 224 a 256 x 256 st minimalne. Pouzivanie va¢sich vstupnych obrazkov
je vypocetne naroc¢né a zlepsenie presnosti vysledného modelu nie je vyrazne lepsSie. Z tohoto
dovodu je bezne pouzivana velkost 224 x 224 postacujica pre velké mnozstvo tiloh riesenych
pomocou neurénovych sieti.

5.2.4 Vplyv velkosti vystupu projekcie na valida¢ni presnost

Parametre pouzité pre experimentovanie s velkostou vystupu projekcie:
e Pocet epoch — 20
e Velkost batch — 32
e Learning rate — 0.001
e Velkost kroku pre pldnovaé rychlosti ucenia — 2
e Parameter vynasobenia rychlosti uc¢enia — 0.25
e Triplet loss margin — 0.25
o Velkost vstupného obrazku — 224 x 224

Prilis nizke velkosti vystupu projekénej vrstvy mozu viest k strate informécii a znizeniu
presnosti. Pouzitie vyssich hodndt vystupu projekénej vrstvy umoznuje modelu naucit sa
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Porovnanie self-supervised a supervised metédy
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Obr. 5.5: Graf zobrazujici porovnanie supervised a self-supervised metddy.

viac charakteristik vstupnych dat, ¢o nie vzdy musi mat pozitivny vplyv na valida¢nu pres-
nost. Ako vidime na grafe 5.4 nastavenie projekénej vrstvy na hodnotu 32 vyzerd byt naje-
fektivnejsie, avsak z vysledného grafu je tazké povedat ¢i vyssie hodnoty v tomto pripade
skodia. Hodnoty vyzeraju byt vyrazne rozkmitané z dévodu pouzitia agresivnych datovych
augmentacii. Predpokladdam, ze v pripade pouzitia vyrazne vicsicho datasetu by sa dalo pre-
dist pretrénovaniu a lepsie porovnat vplyv velkosti vystupu projekénej vrstvy na vyslednu
presnost.

5.3 Porovnanie supervised a self-supervised metédy

V tejto podkapitole porovnavam vysledky metéd supervised a self-supervised pristupov
k trénovani neurénovych sieti. Ako vidime na grafe 5.5 vysledna valida¢na presnost mo-
delu trénovaného s pouzitim self-supervised metédy, priblizne 98% je vyrazne lepsia ako
testovacia presnost modelu trénovaného s vyuzitim supervised metddy cca 80%. Supervised
model som trénoval na klasifikacii fotografif rik 19-tich Tudi. Ako backbone modelu som
pouzil predtrénovany ResNet50, z ktorého som odstranil poslednti vrstvu a nahradil ju plne
prepojenou vrstvou. Model trénovany pomocou self-supervised metédy sa uz v prvej epo-
che po trénovaciom kroku nauc¢i velmi dobré reprezentacie vstupnych dat. Predpokladam,
ze toto je spdsobené velkou podobnostou, ktorti maju jednotlivé fotografie rik rovnakej
Stvorice. Trénovanie modelu pomocou supervised metédy méa ale vyrazne nizsie naroky na
vypocetné zdroje a trénovanie jednej epochy je oproti pouzitému self-supervised pristupu
3-krat rychlejsie.
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Obr. 5.6: Grafy zndzornujice valida¢ni a trénovaciu stratu a presnost

5.4 Najuspesnejsi model

V tejto podkapitole je predstaveny najuspesSnejSie natrénovany model. Vysledkom tejto
prace je model natrénovany pomocou kontrastivneho self-supervised ucenia. Valida¢né pres-
nost natrénovaného modelu je priblizne 98%. Model bol natrénovany s pouzitim nasledov-
nych hyperparametrov:

e Pocet epoch — 20

e Velkost batch — 32

e Learning rate — 0.001

e Velkost kroku pre planovac rychlosti ucenia — 2
e Parameter vynasobenia rychlosti uc¢enia — 0.25
o Triplet loss margin — 0.25

e Velkost vstupného obrazku — 224 x 224

o Velkost vystupu projekcie — 128

5.5 Zhodnotenie vysledkov a mozné nadviazanie na pracu

S vyuzitim modernych technik self-supervised ucenia sa mi podarilo natrénovat model, ktory
dosahuje az 98% tuspesnost rozpoznania rik na validacnej sade. 98 ale samozrejme nie je 100
a je tu este priestor na zlepsenie. Ako mozné pokracovanie prace by som navrhoval rozsirenie
datasetu a preskimanie vplyvu roznych projekénych hlav, napriklad aj nelinedrnych na
presnost modelu. Zaujimavou témou by mohol byt aj rozbor vplyvu roznych docasnych
alebo trvalych faktorov na presnost rozpoznania. Mohlo by sa jednat napriklad o rézne
malé rany alebo odreniny, pritomnost naplasti, tetovani, prstenov alebo hodiniek na ruke.

Doladeny model by mohol byt vyuzity v rdmci bezpecnosti napriklad pre dvojkrokovi
biometrickt autentizaciu, ktord by brala v tivahu chrbtovi ¢ast ruky aj dlan alebo pripadne
odtlacok prsta a chrbtovii ¢ast ruky. Dalsim z moznych vyuziti by mohol byt systém, ktory
krétne dvere, kde by boli nainstalované kamery smerujice na klucku. Taktiez by sa takyto
model mohol dat vyuzit aj v systéme inteligentnej domécnosti.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnif a implementovat model hlbokého strojového ucenia na
identifikaciu ¢loveka pomocou fotografii rik.

V ramci mojej bakalarskej prace som si prestudoval problematiku pocitac¢ového videnia
a hlbokého strojového ucenia. Oboznamenie s réznymi technikami a metédami trénovania
modelov mi umoznilo porozumiet ich fungovaniu a moznostiam aplikicie v praxi.

Pocas poslednych dvoch semestrov som s pomocou rodiny a priatelov aktivne zbieral
datova sadu stvoric fotografii rik fotenych z inych uhlov. Celkovo sa mi podarilo vyzbierat
1696 fotografii.

Na vyzbieranej datovej sade som sa ucil technikim a pristupom k trénovaniu mode-
lov hlbokého strojového ucenia. Zacal som trénovanim modelu pre klasifikaciu fotografii
riak pomocou supervised ucenia. S vyuzitim techniky transfer learning a pouzitim siete
ResNet50 sa mi podarilo natrénovat model s 80% tspesnostou na validac¢nej sade. Naucil
som sa o zakladnych pristupoch optimalizacie, ale aj o pokrocilych technikach ako je a
self-supervised learning a metdédach na nom zalozenych. Pokracoval som navrhom modelu
zalozeného na kontrastivnom self-supervised uceni, inSpirovanym architektirou SimCLR.
Vysledny model bol trénovany na nazbieranom datasete s pouzitim triplet loss stratovej
funkcie. Trénovanie modelu som postupne optimalizoval a porovnaval vplyv hodnét jednot-
livych hyperparametrov na vysledni valida¢nt presnost. Podarilo sa mi natrénovat model
s vyrazne lepSou validac¢nou presnostou (98%) ako bola presnost, ktort dosahoval model
trénovany supervised metédou.

Praca by dalej mohla pokracovat rozsirenim datasetu ruk. Pouzitie vacsieho datasetu
by mohlo zlepsit presnost aj robustnost trénovanej siete. Odporiical by som dalej vyskisat
experimenty s réznymi projekénymi hlavami. Vyslednd praca by mohla mat rézne praktické
vyuzitia, napriklad pri dvojkrokovej biometrickej autentizacii v kombinécii s modelom, ktory
by identifikoval dlan alebo ¢itackou odtlackov prsta.
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