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Metody hlubokého uceni, rozpoznavani obrazu s
pouzitim nastroje Google Colaboratory

Abstrakt

Tato diplomova prace se zaobirala neuronovymi sitémi, konkrétn¢ konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi, rozpoznavanim obrazu a moznostmi vyuziti Google Colaboratory,
které zdarma poskytuje prostiedi pro tvorbu a trénovani neuronovych siti.

V ramci teoretické Casti prace byly podrobn¢ predstaveny stézejni prvky, tedy uméla
inteligence, vyznam a princip strojového a hlubokého uceni. Ze zjiSténych informaci
vyplynulo, Ze pifestoZze se vyuzivani neuronovych siti v praxi potyka i s n¢kolika dil¢imi
problémy, naptiklad s hrozbou pteuceni se nebo s dlouhou dobou uceni se, ma tento typ siti
mnoho prednosti.

V praktické ¢asti bylo piedstaveno prostiedi Google Colaboratory a nazorné zde byla
popsana moznost propojeni s prostfedim lozisté¢ Google Drive a jeho nasledné propojeni
s lokéalnim pocitacem. Dale byl popsan postup ziskavani a tipravy dat pro uc¢eni CNN. Tato
data byla vyuzita pti procesu uéeni prvni CNN. Nasledné byla zpracovana druha CNN, ktera
byla naucena rozpoznavat pomeranc¢e na datech ziskanych ze sluzby Open Images V6.

Dosazené vysledky byly v zavéru porovnany.

Klic¢ova slova: konvolu¢ni neuronové sité, CNN, pocitacova vize, YOLOvV3, strojové uceni,

hluboké uceni, umélé neurony, Google Colaboratory, Colab



Deep learning methods, image recognition with use of
Google Colaboratory

Abstract

This diploma thesis was focused on neural networks, namely convolutional neural
networks, image recognition and possibilities of using Google Colaboratory, which provides
free environment for creating and training neural networks.

In the theoretical part of the thesis, the main elements, namely artificial intelligence,
the meaning and principle of machine and deep learning, were introduced in detail. The
findings have shown that although the using of neural networks in practice is faced with
several partial problems, such as the threat of overfitting or long time of learning, this type
of network has many advantages.

The practical part introduces the Google Colaboratory environment and illustrates the
possibility of linking it to the Google Drive storage environment and the subsequent
connection to the local computer. Next there was described the procedure for obtaining and
modifying data for the CNN learning. This data was used in learning process of the first
CNN. Then a second CNN processed, this time was used for the learning process a dataset
from Open Images V6. Then the obtained results were compared.

Keywords: convolutional neural networks, CNN, computer vision, YOLOv3, machine
learning, deep learning, artificial neurons, Google Colaboratory, Colab
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1 Uvod

Za posledni desetileti se posunuly nase technické a softwarové moznosti milovymi
kroky. Diky tomu se rozsifila moznost rozpoznavani obrazu i do kazdodennich zivotl
vetsiny lidi, at’ uz se jedna o detekcei obliceju pii foceni, nebo rozpoznavani oblicejt, které
se vV dnesni dob¢€ pouziva pii odemykani obrazovky u chytrych telefonii, nebo rozpoznévani
znaki a prepis vyfoceného papiru s psanym textem do PDF podoby ve vybraném fontu. Pro
potieby identifikace subjektii z obrazu se v praxi velmi ¢asto pouziva implementace pomoci
riznych typt neuronovych siti, které jsou k tomuto vhodné diky jejich schopnosti abstrakce
a uceni se. Téma neuronovych siti je velmi zajimavé a pfinosné, a proto si tato prace klade
za cil predstavit fungovani konvoluénich neuronovych siti, zpisob, jakym se s nimi da
pracovat, a nakonec praktickou ukazku jejich nauceni na konkrétnim piipadu.

Tato préce je rozdélena na dvé hlavni ¢asti — teoretickou a praktickou. Teoreticka ¢ast
prace je vénovana vysvétleni pojmil uméla inteligence, strojové uceni a hluboké uceni,
jejichz spravna interpretace je pro text této prace nezbytna. Dale je zde feSena problematika
neuronovych siti, jednotlivé architektury a princip jejich fungovani. Soucasti je také popis
fungovani umélého neuronu a reprezentace dat v neuronovych sitich. Také jsou rozebrany
jednotlivé typy a modely neuronovych siti a jejich vlastnosti, princip fungovéni, architektura
ajejich vyuziti. V pfislusné podkapitole teoretické ¢asti jsou probrany konvolu¢ni neuronové
sité, jejich charakteristika, princip, ¢im jsou tvofeny, zptsob uceni se a jejich vyuziti. Jako
posledni je v teoretické Casti kratce predstavena sluzba Google Colaboratory, ktera je k
dispozici jako funkéni platforma, kterou l1ze vyuzit pro vytvareni vlastnich konvoluénich siti
s vyuzitim technického zazemi spolecnosti Google.

V ramci praktické ¢asti je pak prostiedi Google Colaboratory podrobnéji piedstaveno.
Tato sluzba je nasledn€ ndzorné propojena se sluzbou Google Drive. Hlavni a zaroven také
sité, a to prave s vyuzitim sluzby Google Colaboratory. Nechybi zde také popis zplisobu
ziskani potiebnych dat a jejich nasledna Uprava do vhodného formétu pro samotny proces
uceni konvolu¢nich neuronovych siti. Poté je zde detailn¢ popsano vyhotoveni dvou
ukazkovych konvolu¢nich neuronovych siti pomoci vhodné zvolenych nastroji a knihoven,
jejichz naucenou schopnosti je rozpoznavat v obrazu uréeny objekt. Pro ti¢ely této prace byl

vybran jako rozpoznévany objekt pomeranc, protoze ma jasné dané a neménné rysy, diky
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kterym ptedpokladam, ze se jedna o velmi dobrou volbu pro tuto praci.
V posledni kapitole praktické ¢asti diplomové prace jsou ob¢ vytvorené sité popsany,
stejné tak jako nastroje pouzité pii jejich tvorbé. V zavéru celé prace jsou pak shrnuty

dosazené¢ vysledky a zpiisob dosazeni vytyCenych cila.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem prace je vytvofeni funk¢éni neuronové sité V nastroji Google
Colaboratory. Tato neuronova sit’ by méla umoznit rozeznavat pomerance v jednotlivych
snimcich obrazu. Dil¢i cile pak jsou piedstaveni prostfedi Google Colaboratory a metody

ziskani a spravné upravy dat, pro ueni neuronové sité.

2.2 Metodika

Metodika feSeni problematiky diplomové prace je zalozena nejen na studiu a analyze
odbornych informacénich zdrojt, ale také na praktickém vyuziti jednotlivych nastroj,
vhodnych pro dosazeni cile diplomové prace. Pomoci této metodiky je vytvofena neuronova
sit’ schopna rozeznavat pomerance v obrazu. Na zaklad¢ teoretickych poznatki a vlastniho

feSeni neuronové sit¢ budou formulovany zavéry diplomové préce.
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3 Teoreticka ¢ast

Teoreticka cast prace se zabyva problematikou hlubokého uceni, neuronovych siti a
dale je vice rozebran typ konvolu¢nich neuronovych siti, které se nejvice hodi
K rozpoznavani obrazu. Hlavnim cilem teoretické ¢asti je upfesnéni zakladnich pojmu, jako
jsou napiiklad neurony, uméla inteligence, tensory a dalsi. Dil¢im cilem je poté predstaveni
nastroje Google Colaboratory a celkového principu rozpoznavani obrazu, ktery v dnesni

dobé¢ hraje velkou roli a dostava se do ¢im dal vét§iho mnozstvi obord.

3.1 Hluboké udeni, strojové u¢eni a uméla inteligence

Tato kapitola poskytuje zdkladni informace o umélé inteligenci, strojovém uceni a

hlubokém uceni a jejich vzajemném vztahu.

_— Uméla inteligence N

Strojové uceni N \

=

Obrazek 1 - Al obsahujici strojové uceni, jehoz casti je hluboké uceni*

3.1.1 Uméla inteligence (artificial intelligence)

Termin uméla inteligence odkazuje k simulaci lidské inteligence. Zrodil se
Vv padesatych letech, kdy John McCarthy zorganizoval konferenci pro v§echny zajimajici se
0 strojovou inteligenci a 0 to, zda mizeme piimét pocitace, aby ,,myslely. V té dobé¢ sice
jesté nebyl zaveden termin uméla inteligence, ale jiZ se na ni pracovalo. Mezi prvni vyskyty
tohoto terminu patii prace Alana Turinga, ktery napsal studii na téma strojti a jejich moznosti
simulace lidi a schopnostech délat inteligentni véci, jako je naptiklad hrani Sachd. [1]

Tento termin lze aplikovat ke kazdému stroji, ktery ukazuje vlastnosti lidské mysli,
jako je naptiklad schopnost ucit se a feSit problémy. Idealni charakteristikou umélé
inteligence je schopnost racionalizovat a podnikat akce, které maji nejlepsi Sanci k dosazeni

specifického cile. [2]

1 Zdroj: Vlastni zpracovani ve free softwaru draw.io
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Al2 nezahrnuje pouze strojové a hluboké uceni, ale také mnoho dalgich p¥istupi, které
neobsahuji zadné uceni. Ptikladem je vySe zminéné hrani Sachti, prvni takovéto Sachové
programy byly vytvotfeny pouze zakddovanim pravidel programatory. Toto bychom nemohli
oznacit za strojové uceni. [2]

Al je zalozena na principu, Ze lidska inteligence muze byt definovana takovym
zpisobem, ktery dokaze stroj jednoduse napodobit a realizovat jednotlivé ulohy, a to od téch
nejjednodussich, az po ty, které jsou vice slozité. Cil umél¢é inteligence zahrnuje uceni se,

uvazovani a vnimani. [2]

3.1.2 Strojové uceni

Strojové uceni je podskupina umélé inteligence, kterd dovoluje softwarovym
aplikacim, aby byly vice spravné v ptedpovidanim vystupt bez toho, aby k tomu byly piimo
naprogramovany. Algoritmy strojového uceni vyuzivaji mnoho ptikladl pro danou tlohu,
diky kterym se algoritmus natrénuje. Na zakladé téchto piikladi algoritmus vyvodi
statistickou strukturu, kterou poté vyuzije pro pravidla k automatizaci daného feseni. Pokud
by se mél systém napiiklad naucit na fotkdch oznacovat auta, sta¢i takovému programu dat
mnoho ptikladi obrazkd kde jiz lidé auta oznadili. Systém se z nich poté naudi statisticka
pravidla pro oznacovani aut na obrazku.

Definice dle Joseph Rocca ,,Strojové uceni je véda, ktera priméje pocitace délat néjaky
tikol bez toho, aby byli na dany iikol naprogramovani. [3]“ Klasické algoritmy je tieba
naprogramovat na danou ulohu a tim jim dat veskera pravidla k tomu, aby dokon¢ily danou
ulohu. Naopak algoritmim strojového uceni jsou dana zakladni pravidla, ktera definuji dany
model a data. Tato data by m¢la obsahovat chybéjici informaci potfebnou pro model
k dokonceni tlohy. Diky tomuto mize algoritmus strojového uc¢eni miize upravit dany model
dle poskytnutych dat tak, aby splnil zadany ukol. Tomuto kroku se fika, Ze ,,trénovani

modelu na datech®. [3] Rozdil mezi témito algoritmy lze jednoduse zpozorovat z obrazku

2.
Pravidla ——» Klasicke o Data ——» Algpritmy .
algoritm Odpovédi strojového Pravidla
Data ———»| goritmy Odpovédi—> uéeni

Obrazek 2: rozdil mezi algoritmy klasickymi a strojového ucens®

2 Al je zkratka pro Artificial Inteligence (Sesky umélé inteligence)
8 Zdroj: Vlastni zpracovani ve free softwaru draw.io
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Existuji zakladni tfi metody strojového uceni:

Uceni s ucitelem (Supervised Learning): Tento typ uceni zajistuje model,
ktery je schopen urcit zafazeni daného vstupu, a to dle jeho vlastnosti. Aby
se spravn¢ naucil zafazovat vstupy, musime ho naucit spojitosti mezi
vlastnostmi vstupii a jednotlivymi typy vystupt. Toto ho nauc¢ime tim, ze
danému ucicimu se systému ddme piiklady vlastnosti a k nim patfici typy
vystupt. Vstupy se pusti do sité, poté se vystup porovna s pozadovanym
vystupem, a pokud se nerovnaji, tak se provede korekce (zména vah a prahi).
Poté, co je model natrénovan, mlze sdm rozezndvat dalSi data, kterd mu
dame. Naptiklad systém nauceny na mnozin¢ jablek a pomeranct dokaze
rozliSovat, zda se jedna o jablko, nebo pomeranc.

Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning): V uéeni bez ucitele dame
ucicimu se systému pouze vstupni data, ve kterych si automaticky najde
jednotlivé vzory a spojitosti tim, ze si v nich vytvofi jednotlivé skupiny
(shluky). Tento model nedokaze rozeznavat o jaky vystup se jedna, ale
dokaze jej ptifadit do spravné skupiny. Napiiklad systém, ktery jsme ucili na
obrazcich jablek a pomeranci, dokdze rozeznat jednotlivé vlastnosti a roziadi
obrazky do skupin (U kterych nevi, Ze to jsou jablka a pomerance, jen skupiny
se stejnymi vlastnostmi.). Poté co dostane nova data, tak je zaradi do spravné
skupiny.

Zpétnovazebné uceni (Reinforcement Learning): U zpétnovazebného uceni
ucici systém zpracovava poskytnuta data, aniz by byl pfedem naucen a
dostava priabéznou odezvu, zda byl jeho vystup spravny ¢i nikoliv. Systém
nasledné upravuje svlij model dle spravnych a Spatnych odpovédi. Naptiklad
systém, kterému jsme dali data jablek a pomeranci. Ze zafatku dostane
obrazek pomerance, ktery Spatné¢ vyhodnoti jako jablko. V tuto chvili ho
opravime, Ze se jedna o pomeranc, nacez si upravi model a zkusi vyhodnotit

obrazek znovu. Timto zplisobem se nauci spravn¢ rozpoznavat vstupy. [4]
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3.1.3 Hluboké uéeni

Hluboké uceni je podskupinou umélé inteligence a strojového uceni. Vyuziva
algoritmy inspirované strukturou a funkcionalitou lidského mozku. Vyuziva vicevrstvé
umélé neuronové sité, aby zpracovavalo velmi presné narocné tkoly, jako je rozeznavani
obrazu, teci, prekladani feci a dalsi. Tyto vrstvy umélych neuronovych siti jsou postaveny
jako lidsky mozek se siti neuronti, které jsou spolu vzajemné propojeny. Toto je vice
rozebrano v kapitole 3.2 o neuronovych sitich. [5]

Hluboké ucenti se lisi od strojového uceni predevsim v tom, ze se dokaze automaticky
naucit z reprezentaci z dat jako jsou obrazky, videa nebo text bez toho, aniz by programatofti
programovali slozita pravidla pro jejich rozpoznavani. Takovéto architektury jsou velmi
flexibilni a dokadZou se naucit piimo z poskytnutych dat. Dokazi zlepsit svou ptesnost, kdyz
jsou jim poskytnuta dal$i data, ze kterych se mohou udit.

Hluboké uceni je divodem mnoha nedavnych pralomt v technologiich umélé
inteligence, jako je napiiklad Google DeepMind's AlphaGo samo-fidici se vozidla,

inteligentni hlasovi asistenti, jako je Cortana, Bixbi, rozpoznavani obli¢eji a dalsi. [6]

3.2 Neuronové sité

Neuronové sit€¢ vychdzi zpoznatkli neurofyziologl, ktefi se snazili vysvétlit
zpracovani informaci v mozku pomoci nervovych bunék. Za pocatek neuronovych siti se
povazuje prace neurofyziologa Warrena McCullocha a matematika Waltera Pittse z roku
1943, ve které psali o tom, jak neurony mohou fungovat. Spole¢né také vymodelovali
jednoduchou neuronovou sit’ za pomoci elektrickych okruhd. Za dal$i milnik se povazuje
rok 1949, ve kterém Donald Hebb posilil koncept neuront ve své knize ,,The Organization
of Behavior*«. V této knize bylo fe¢eno, ze neuronové spoje se posili vzdy, kdyZ jsou
pouzity. [7]

Tyto  neurofyziologické  poznatky umoznily vytvofeni zjednoduSenych
matematickych modeld, které se dali vyuzit pro feSeni praktickych uloh v umélé inteligenci.
Neurofyziologie zde tedy slouZzi jen jako zdroj inspirace a navrzené modely neuronovych

siti se dale rozvijely bez ohledu na interpretaci fungovani lidského mozku.

4 Cesky: Organizace chovéni
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Jak jiz bylo zminéno, tak neuronova sit’ je algoritmus inspirovany ¢innosti lidského
mozku. Jedna se o analytickou metodu spadajici do tzv. data miningu, které ziskava skryté
propojenych bunék, kterym se fika neurony. Ty jsou mezi sebou propojeny za pomoci
takzvanych synapsich, které mezi jednotlivymi neurony posilaji informace diky elektrickym

impulztm. Jednotlivé synapse si |ze tedy ptredstavit jako dratky spojujici neurony. [8]

3.2.1 Model neuronu

Z predchozi kapitoly jiz vime, Ze prvni matematicky model neuronu byl vytvofen jiz
v roce 1943 a popsan McCullochem a Pittsem®. Jedna se o nepiesnou abstrakci mechanismu,
jak jsou informace zpravovany pomoci nervovych bunék. Model umélého neuronu je
nepiesny, protoze v dne$ni dob¢ nelze vytvofit piesnou kopii modelu biologického neuronu
kvili jeho slozitosti a doposud také neni piesné¢ definovano, jakym zptisobem neurony
zpracovavaji informace. Tento model pouziva pouze zakladni funkce neuronu, které
spocivaji ve sbéru elementarnich informaci, vyhodnoceni jejich souhrnného stavu, a nakonec
zodpovézeni reakci na vystupu. To sta¢i k tomu, aby se i dodnes pouzival pro bézné aplikace.

Neuron jako takovy si lze predstavit jako velmi jednoduchy pocitac¢, ktery se vSemi
vstupnimi informacemi provadi néjakou jednoduchou operaci, jako je naptiklad secteni.
Vysledek poté posila vystupem do dalSich neurontl, které provadi dalsi jednoduché operace.
Samotna synapse obvykle signdl pouze pienasi, ale v nékterych piipadech muze signal
deformovat, naptiklad oslabenim, nebo naopak zesilenim signalu. [8]

Schématicky model jednoho neuronu lze vidét na obrazku 3, jeho fungovani lze
vysvétlit i pomoci matematické funkce nize. Prvni ¢asti jsou synapse, které jsou ohodnocené
vahami (w), podle jednotlivych vah lze jednotlivé vstupy zvyhodnit, ¢i naopak potlacit.
Synapse ptivadéji vstupy (X) o nékolika (n) prvnich do téla neuronu, do kterého také vstupuje
prahova hodnota (£). V téle neuronu se ziskava vnitini potencional neuronu. Vnitini
potencional neuronu je hodnota vznikla porovnanim vazenych vstupt s prahovou hodnotou.
Dale je signal poslan do bloku aktivacni pfenosové funkce (f), ktera provadi obecné
nelinearni transformaci vnitiniho potencionalu na jednu hodnotu, tedy vystup (y). Vystup je

obecné opét realna hodnota a to 1 nebo 0 v zavislosti na tom, zda vahova suma vstupnich

5 Rika se mu McCullock-Pitts (MCP) neuron. [12]
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signalii ptrekrocila prahovou hranici, nebo ne. Samotny neuron neprovadi zadné slozité
operace, jedna se tedy spiSe o vykonavani funkci na Grovni regresni analyzy. [9]

Matematicky je funkce popsana nasledovné [10]:

y=f@=f () xiwi+6)
i=1

Kde:

e Yy piedstavuje vstupni signal neuronu,

e fpiedstavuje aktiva¢ni funkci (nebo také prenosova funkce) neuronu,
e ( pfedstavuje potencial neuronu,

e n piedstavuje celkovy pocet vstupi,

e Xjpiedstavuje hodnotu na i-tém vstupu,

e Wwjpredstavuje vahu i-tého vstupu,

0 predstavuje prahovou hodnotu (oznacovano také jako bias)

Mezi nejcastéji pouzité prenosové funkce jsou zatrazeny tyto [11]:
e Skokova funkce (hardlim) — jedna se o funkci prahovou, nabyva tedy pouze
hodnot 0 nebo 1.

lpron=0
Opron <0

a(n) = {

e Linearni funkce (purelin) —jedna se o jednoduchy vztah, ktery fika, Ze vstup je

kopirovan beze zmény na vystup.

a(n) =n
e Sigmoidni funkce (logsig) — je vyuzita pifedev§im u vicevrstvych
perceptronovych siti.
) = —
A = e

e Funkce signum (hardlims) — podobna funkci skokové, nabyva pouze hodnot
la-1.

lpron=0
—1pron<0

a(n) = {
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e Funkce ReLU (Rectified linear unit) — funkce jednoducha, ale velmi vyuzivana
pravé pro modely hlubokého uceni. Tato funkce vraci 0 pro kazdy negativni
vstup, ale pro kazdy positivni vstup x vraci tu samou hodnotu zpét. [12]

f(x) = max (0, x)

e Funkce Softmax — vyuzivan k pfemén¢ hodnot na pravdépodobnosti, tudiz jeji
vystup je v intervalu (0,1). Je Casto vyuzivana u klasifika¢nich uloh, kde
udéavaji pravdépodobnost toho, ze vstup patii do tfidy uréené vystupnim

neuronem. Typicky je pouzitd ve vystupni vrstvé klasifikacni neuronové site.

[13, 14]
e*i
flx) = m
Vstupy .
¥ 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X 3 o) — v
4 Aktivacni prenosova funkce
Xxn h

Prah

Obrdzek 3: jednoduchy model neuronu®

Jednotlivé neurony, které jsou sloZzeny ze tii hlavnich ¢asti, a to vstupni, funk¢ni a
vystupni, jsou mezi sebou propojeny vazbami. Neuron sam o sobé nevykonava zadné slozité
procesy, ale v neuronovych sitich, které vyuzivaji principu propojeni jednotlivych neuront
do vétsich struktur a do nékolika za sebou jdoucich vrstev, diky tomu struktura ziskava na

sile systému.

® Na obrazku je znak pro funkci ¢ roven znaku f v matematickém vzorci a znak pro prahovou hodnotu h je
roven @ ve vzorci.
Zdroj: https://portal.matematickabiologie.cz/res/image/Umela%20inteligence/obr-4-5-model-neuronu.png
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3.2.2 Princip neuronové sité

Jak bylo uvedeno v piedchozi kapitole, neuronové sité se skladaji z jednotlivych vrstev
neurond, které jsou propojeny takzvanymi synapsemi. Kazda neuronova sit’ se sklada z jedné
vstupni vrstvy, jedné vystupni a minimalné jedné mezi nimi, ve ktera zajistuje takzvané
strojové mysleni.

Hlavni myslenkou neuronovych siti je schopnost ucit se. Diky tomu se mohou ucit
pomoci dat, ze kterych se nauci riizné kombinace, které vedly ke spravnému vysledku. Pro
dals$i vstupni data poté pouziji nejlepsi kombinaci vnitiniho nastaveni, kterou v kroku
uceni se ziskaly a odvozuji tak novy vysledek. Takovato schopnost ucit se je povazovana za
jednu z definic umé¢lé inteligence. Diky tomu nemusi programator znat fungovani neurond,
ani hodnoty jejich propojeni, to ve zvlada neuronova sit’ sama. Programatorovi jen staci
navrhnout pocet neurond, jejich rozd€leni do vrstev a vzajemné propojeni synapsemi. [8]

V zacatcich mély neuronové site, jako naptiklad prvni perceptrony, velmi malo vrstev.
Zpravidla se skladaly z jedné vstupni, jedné vystupni a na nejvi§ z jedné skryté (stfedni)
vrstvy. Rikalo se jim mélké, neuronové sité s vice jak tfemi vrstvami se jiz kvalifikuji jako
hluboké uceni. Z tohoto lze usoudit, ze slovo ,hluboké* neni pouze k tomu, aby tyto

algoritmy znély chytie, ale znaci, ze obsahuji vice jak jednu skrytou vrstvu. [15]

3.2.3 Fungovani neuronovych siti

Neuronové sit€ nam pomahaji shlukovat a klasifikovat. Lze si je pfedstavit jako vrstvu,
ktera je nad daty, co jsou ulozena a ktera spravujeme. Tato vrstva praveé shlukuje a klasifikuje
data. Pomaha davat neoznacena data do skupin diky jejich podobnostem mezi jednotlivymi
priklady vstupi, a klasifikuje data, pokud se to naugila z olabelovanych’ dat. [15]

Neuron je zakladnim prvkem lidské i umélé neuronové sité. Neurony jsou mezi sebou
propojeny synapsemi, které maji za ukol predavat signaly. Zde plati, ze kazdy neuron ma
pouze jeden vystup, ktery mize byt poslan i vice dalsim neuroniim a zarovenn miize mit vice
vstupl. Kazdy ze vstupli ma urcitou hodnotu vahy. Na obrazku 4 lze vidét orientovany graf
sité typu 3-4-2. Tato sit’ ma Vstupni vrstvu se tfemi vstupy, které jen opakuji hodnoty vstupi.
Ty se piredaji vS§em neurontim ve vrstvé dalsi, tzv. skryté vrstvé. Skryta vrstva je takto

nazyvana proto, protoze vstupy ani vystupy zde se nachazejici, nezasahuji ptimo do vnéj$iho

" Olabelovana data — labeled data (vice v odstavci o upravé dat v praktické ¢asti)
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prosttedi. Vystupy ze skryté vrstvy se poté stanou vstupy pro dva neurony ve vystupni

vrstvé. Vysledné hodnoty z vystupni vrstvy jsou pak vystupem celé neuronové sité.

D

Do
D

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 4: Sit typu 3-4-28

Je-1i pevné dany pocet neuronti ve vrstvach, jejich spojeni a transforma¢ni funkce, tak
prevod vstupl na vystupy zavisi na hodnoté vah a prahti. Tyto hodnoty se stanovuji v tzv.
procesu uceni. Velkou roli v uceni hraje nastaveny pocet neuront, ktery by nemél byt piilis
velky, ale ani piili§ maly. Dale hraje roli reprezentativni mnozina vstupt a vystupi. Diky
tomu je neuronova sit’ schopna fesit tlohy, se kterymi se béhem uceni ptimo nesetkala. [16]

Jednou z vlastnosti neuronovych siti je topologie neuronové sité€ neboli zptisob ucenti,
nebo model uceni. Topologie neuronovych siti se déli na zakladni dva typy, a to na
neuronové sité s dopfednym Sifenim signalu a se zpétnovazebnym $ifenim signalu.

U neuronovych siti s dopfednym Sifenim signdlu nejsou zadné smycky, signal tedy
vzdy putuje ze vstupni vrstvy do skryté vrstvy postupné az k vrstvé vystupni. Pfitom kazdy
neuron v dané vrstvé pfijme vSechny vypocitané vystupy z neuronti u vrstvy piedchozi. Poté
vypocitaji svlij vysledek a poslou ho do dalsi vrstvy. Takto se $ifi signdl az k vrstvé vystupni
bez jakychkoli zpétnych vazeb. [17]

U siti se zpétnovazebnym Sifenim signalu se U jednotlivych neuronti objevuji vstupy,
které jsou zavislé na vystupu sité z pfedchoziho cyklu. Jedna se o snahu eliminovat fakt, ze
stejny vstup vede vzdy na stejnou odezvu sité. Kvili tomu je tieba se snazit implementovat
casovy kontext, kdy odezva sité nebude dédna pouze aktualnim vstupem, ale bude odrazet i

vliv vstuptl, které mu predchazely. Oproti sitim S dopfednym Sifenim signalu se signal nesiti

8 Zdroj: https://www.napocitaci.cz/images/onlibpc/17_19neuronovesite_03.png
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v r

pouze od vstupni vrstvy k vystupni, ale dochazi i ke zpétnovazebnému Sifeni dat od i-té
vrstvy K vrstvam piedchozim (i—1-tych). Tento pfenos dat je feSen pomoci takzvanych

rekurentnich neuront a ptikladem této sité je nasledujici obrazek. [18]

Zpétna propagace

ey
A )

N4

pa
N>
/ < 7 N
_— N/ -\

-
Y

4

Ox;
O

/

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrdzek 5: Graf neuronové sité se zpétnovazebnym Sivenim signdalu®

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrdzek 6: Backpropagation ve grafu sité 2-3-11°

Uceni u neuronovych siti zajistuje zména vah (pomoci tzv. metody backpropagation),
ktera je nutna pro optimalizaci feSeni. Toho lze zajistit pomoci ztratového skore pocitaného
ztratovou funkci. Ztratové skore je nasledné pouzito k upravé vah a prahovych hodnot.
Ukolem uéeni je co nejvice zmensit ztratové skore. Mensi ztratové skore vede k vice
pfesnym vysledkiim neuronové sité, a to diky tomu, Ze se rozdil mezi vyslednou hodnotou a
pozadovanou hodnotou zmensSuje. Minimalizace ztratové funkce je tim hlavnim cilem,
jakého se neuronové sité snazi dosdhnout. Existuji dvé hlavni ztratové funkce, co by mély

vyfesit skoro kazdy problém, na ktery Ize narazit. Tyto funkce jsou:

% Zdroj: vlastni zpracovani pomoci app.diagrams.net

10 7droj: vlastni zpracovani pomoci app.diagrams.net
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Ztrata kiizové entropie (Cross-Entropy LosS):

N
L) == ) 9+ log(y)
i=0

yi: vstupuje jako vektor vystupu y
y;: vstupuje jako vektor oCekavanych hodnot 321

Ztrata stiedni kvadratické chyby (Mean Squared Error Loss):
N
1 5.)2
L(n) = NZ;()H - i)
1=

y;: vstupuje jako vektor vystupu y
y;: vstupuje jako vektor oCekavanych hodnot 32/
Kwvili tomu, Ze ztrata zalezi na nastaveni vah, je nutné najit urcité nastaveni vah s co
nejmensi moznou ztratovou hodnotou. Metody minimalizace ztratové funkce je docileno
matematicky pomoci takzvaného gradientniho sestupu (Gradient Descent).
Béhem gradientniho sestupu se vyuziva gradient ztratové funkce (jinymi slovy
derivace ztratové funkce) k vylepSeni vah neuronové sité.

Celkovy model fungovani zpétnovazebné neuronové sité z obrazku 6 by vypadal takto:

Vrstva Vrstva 5 .
Vstup X (transformovani (transformovani Vystup y Ztratova funkce poZadovana
dat) dat) hodnota y

A
Y
Funkce gradientniho

Ztratoveé skore
| sestupu
Uprava

vah

Y
Y

Obrazek 7: Model fungovani backpropagation u neuronové site*
3.2.4 Reprezentace dat v neuronovych siti

Reprezentace dat ve strojovém uceni musi byt spise ¢iselna, a to plati dvojnasob, kdyz
se bavime o reprezentaci dat u neuronové sité. Toho je docileno diky jakymsi kontejneriim
pro data, oznacuji se pojmem tenzory. Tenzory jsou kontejnery, které dokazou uchovavat
data v N dimenzich, také oznacované jako osy (anglicky axis). Mnoho lidi pravdépodobné

zna 2D tenzory aniz by o tom védélo - 2D tenzory jsou matice. [19, 20]

11 Zdroj: vlastni zpracovani pomoci app.diagrams.net
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0D tenzory obsahuji pouze jedno ¢islo neboli skaldr. Takovému tenzoru se fika
skalarni tenzor. Jako OD tenzor 1ze uvést ¢isla typu float32/float64 v knihovné NumPy. Nebo
jakékoli pole o jedné hodnoté. Prikladem je ,,array(12)*

1D tenzory jsou poté pole s nékolika hodnoty, tedy vektory. Tento tenzor ma piesné
jednu osu. Ptikladem je ,array ([12,25,5,8])“. Tento vektor ma Ctyfi prvky, a proto ho lze
oznacit jako ¢tyfdimenzionalni vektor. Je dilezité si uvédomit, ze 4D vektor neni totéz, co
4D tenzor. 4D vektor mé pouze jednu osu, kdezto 4D tenzor ma osy Ctyfi a mize mit
libovolny pocet rozmért podél kazdé své osy. Dimenze tak lze pfifadit jak k vektorim i
tenzortim, ale je nutné nezaménovat jakou informaci ndm sdéluji.

2D tenzory jsou, jak jiz bylo zminéno, matice. Jedna se o pole vektord. Kazda matice
ma dvé osy, které jsou Casto oznacované jako fadky a sloupce. V redlném svété se jednéd o
vektorova data a jsou ve tvaru (piiklady, funkce). Piikladem je: ,array([12,25,5,8],
[2,13,4,7])“. Pro lepsi ptehlednost:

R

3D tenzory lze vytvofit zabalenim 2D tenzorti do pole. V realném svété se jedna o
Casové fady a jsou ve tvaru (pfiklady, ¢asové udaje, funkce). To Ize ukazat na ptikladu
»array([[12,25,5,8], [2,13,4,7]], [[45,2,12,4], [23,13,5,2]])*. Pro lepsi piechlednost:

(7 559 G5

Tvofeni 4D a 5D tenzora funguje podobné jako u 3D, pouze zabalenim piedchozi
dimenze tenzoru do dalsi vrstvy. 4D tenzory jsou Vv realném svéte obrazky a jsou ve tvaru
(ptiklady, vyska, Sitka, barevné kanaly) nebo (pfiklady, barevné kanaly, vyska, Sitka). 5D
tensory jsou videa a jsou ve tvaru (piiklady, ramy, vySka, Sifka, barevné kanaly) nebo
(ptiklady, ramy, barevné kanaly, vyska, Sitka). Naptiklad u tenzoru tvaru (128, 128,128, 1)
1ze urcit, ze bude obsahovat davku 128 obrazki o velikosti 128x128 a v stupnich Sedi. Stupné

Sedi oznacuje jednicka jako posledni ¢islo tenzoru. Ta nam tik4, Ze bude pouze jeden barevny
kanal. [19]
3.3 Priklady modelii neuronovych siti

3.3.1 Perceptron

Perceptron je zékladni model neuronové sité, kterd provadi urcité funkce k detekovani

vlastnosti dat. Byl vynalezen roku 1957 psychologem Frankem Rosenbalttem, ktery se
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zabyval umélou inteligenci. Ten navrhnul pravidla uceni Perceptronu na zakladé
originadlniho MCP neuronu, pro ktery tehdy nebyla vypracovana zadna tréninkova metoda.
Déle Pavodné se mélo jednat o model zrakové soustavy, ale pozdé¢ji se piislo na jeho
limitace. Je mozné ho pouzit pouze na mnoziny, které¢ jsou linearn¢ separovatelné.

Jedné se o jednovrstvou neuronovou sit, V niz se vyuziva uceni s ucitelem, kdy je
Perceptronu nejdiive pfedlozena mnozina ptikladl se spravnym chovanim. U¢ici pravidlo
nasledné nastavi vahy a prah tak, aby doslo k pfiblizeni vystupu sité k cili. U¢eni se zahajuje
inicializaci avodnich hodnot, ve které se nastavi vahy na nahodné hodnoty. Poté je siti
ptedlozen vstupni vektor ze souboru ucicich dat, ktery projde siti a pomoci funkce je zjistén
vystup. Tento vystup porovna se spravnou vystupni hodnotou. Pokud se nerovnaji, tak se
musi adaptovat vdhové hodnoty. Naptiklad pokud je vstupni vektor vyhodnocen jako 1 1
kdyz ma byt 0, tak je nutné odecist vstupni vektor od vah, a naopak, pokud se $patné
vyhodnoti vystup jako 0 a m¢l by byt 1, musi se vstupni vektor pfi¢ist k vaham. Timto se
ziska nova hodnota vah a Ize piejit k dalSimu vektoru v uéicich datech. Jednovrstvé
Perceptrony se mohou naucit pouze linearné oddélitelné vzory. Jsou to tedy takzvané binarni
klasifikatory, které mapuji vektor vstuptli, na vystupni hodnoty, které jsou rozdéleny do dvou

skupin. Tento algoritmus uceni je konecny, pouze pokud feSeni existuje a ucici mnozina lze

vvvvv
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Obrazek 8: A- linedrné separovatelna mnoZina; B- linedrné neseparovatelnd mnozina'?

Jiz nauCeny obsahuje n vstupt a jeden neuron. Prvnim vstupem je hodnota 1, ktera
se nasobi s hodnotou vah wo. Tato hodnota vah ptedstavuje prahovou hodnotu neuronu. Jeho
ostatni vstupy jsou vynasobeny piisluSnymi hodnotami vah, tyto hodnoty jsou poté secteny

a vysledna hodnota a vstupuje do aktivacni funkce. Vystupem je pak hodnota dle aktiva¢ni

12 Zdroj: http://sebastianraschka.com/Articles/2014_naive_bayes_1.html
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funkce, kterd mize byt binarni (tj. s vystupem 0 nebo 1), nebo bipolarni (tj. s vystupem -1,0

nebo 1). [21, 22]

3.3.2 Vicevrstva dopredna neuronova sit’

Byla ptedstavena v roce 1986 a jejimi autory jsou G.E. Hinton, D.E. Rumelhart a R.J.
Williams. M¢la za cil vyfesit omezené schopnosti perceptronu. Jak jiz bylo zminéno,
vicevrstvé sité se skladaji minimalné ze ¥ vrstev, a to z jedné vrstvy vstupni®, jedné vrstvy
vystupni a alespon jedné vrstvy skryté. Lze tedy fici, ze graf sit¢ na obrazku 4 na strané 20
je grafem vicevrstvé dopiedné neuronové site.

V tomto modelu neexistuji Zadna spojeni mezi neurony ve stejné vrstveé a kazdy neuron
Vv i-té vrstvé je spojen s kazdym neuronem ve vrstvé nasledujici (i + 1-té). Spojeni mezi
neurony, které zajistuji Sifeni signalu, jsSou orientované, takze se signal $ifi jen jednim
smérem, a to od vstupu K vystupu. Kazdé ztéchto spojeni je ohodnocené vahami, kde

piipadnou neexistenci spojeni Ize vytvofit nastaveni vahy rovné nule. [23, 24]

3.3.3 Hopfieldova sit’

Hopfieldova sit’ byla ptedstavena roku 1982. Jejim autorem je John Hopfield, ktery se
zabyval studiem neuronli podobnych perceptronim zminénych vySe. Tyto neurony mély
nékteré podstatné odliSnosti od normdlnich perceptront. Cilem bylo pouZiti energické
funkce svazané s neuronovou siti, jak je to bézné u jinych fyzikalnich systémd. Jak Ize vidét
na obrazku nize, tato sit’ je vytvofena Z mnoziny navzajem propojenych neurond, kde se

signal $ifi v obou smérech. [18]

Obrazek 9: Diagram neuronit v Hopfieldové siti

13 Néktera literatura nebere vrstvu vstupni jako soucast sité, jelikoz neupravuje data. Toho si lze v§imnout na
obrazku 7, ktery zobrazuje fungovani modelu znazornéného v obrazku 6. Je zde zobrazen vstup X, ktery je
vstupni vrstvou a neupravuje data, pouze zajistuje jejich preposlani do site.
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Hodnoty jednotlivych vah jsou ulozeny ve vahové matici W, ktera reprezentuje stav
sité¢ a vahy jsou Vv siti symetrické, ve smyslu rovnosti (wij = Wji). Kazdy neuron ma stejné tak
jako Perceptron svj vlastni prah a aktivaéni funkci, do které vstupuje vnitini potencial dany
vahovou sumou vystupt okolnich neuronti. Stav neuronti mize byt standartni (pfesné&ji 0
nebo 1) nebo Castéji bipolarni ( -1 nebo 1).

U castéjsiho ptipadu, tedy u Hopfieldova modelu s bipolarnim stavem neuront je
hlavnim rozdilem oproti ostatnim modeltim neuronovych siti to, ze vstup je aplikovan na
vSechny neurony sit¢ ve form¢ hodnot -1 a +1. Poté nésleduje cyklus postupnych zmén
neuronl, az do okamziku dosaZzeni stabilniho stavu. Jinak se da fict, ze vystupy
z predchoziho kroku jsou novymi vstupy soucasné¢ho kroku. Inicializa¢ni stav predstavuje
riznorodost vysledi neurontl, které se navzajem ovliviiuji s ostatnimi neurony. Diky tomu
je mozné Fict, Ze se jednotlivé neurony snaZi ostatni excitovat, nebo naopak inhibovat4. [18]

Princip koédovani a nasledného vyvolavani vzoru se da nejlépe vysvétlit pomoci funkce
energie Hopfieldovy sité. Lze si pfedstavit energetickou plochu, kterd ma sva lokalni minima
reprezentujici ptedlozené vzory ve fazi adaptace sité. Nasledn¢ vstupem definujeme bod na
této energetické ploSe, ktery iteraénim procesem relaxace sit¢ hybeme po dané plose az
k n¢kterému stabilnimu bodu (atraktoru). Stabilni body jsou reprezentované lokalnimi

minimy. [18]

3.3.4 Bolzmannovy stroje

Mezi hlavni problémy algoritmu Hopfieldovy sité patfi fakt, Zze je zde vysoka
pravdépodobnost uviznuti v nékterém z nezéddoucich lokalnich minim energie. O feSeni
tohoto problému se pokusil S. Kirpatrick, ktery vymyslel tento model. Zakladni myslenkou
je tedy umoznéni systému docasné zvyseni energie, ktera vedou K opusténi nezadoucich
lokalnich minim energie.

Hezky se k procesu relaxace sité u Boltzmannova stroje vyjadfil Ivo Vondrak ve svych
skriptech. ,,Na proces relaxace sité se pak mizeme divat jako na proces presunu kulicky po
energetické plose tim zpiisobem, Ze s celym systémem je "natrasano"” a kulicka ma tak
moznost vyskocit i ze stabilnich mist. Cim vétsi bude nati‘asani tim hlubsi energetickd minima
kulicka muze opustit. Budeme-li vsak proces "natrasani” postupné snizovat, ma kulicka

mensi Sanci opustit hlubokd minima, zatimco minima mélkd jsou jesté prekonatelna. [18]

14 Excitovat — zvySovat jejich hodnotu; Inhibovat — sniZovat jejich hodnotu
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Diky tomu je mnohem cCast&jsi pfechod z mél¢ich mist do hlubSich nez pfechod z mist
hlubsich do mél¢ich. Kirpatrickliv napad spociva v tom, ze zacneme s velkym natfasanim,
které¢ budeme zvolna zmirfiovat az do uplného zastaveni. To lze realizovat principem zihani,
kdy se material po zahiati postupné ochlazuje, jeho struktura se dostdva do energetického
minima a odstranuje se jeho vnitini pnuti. Takovato metoda se nazyva simulované zihani.
Hopfieldiv model byl rozsifen Hintonem, Sejnovskim a Ackleym ua pouziti vySe
zminované metody simulovaného zihani. Svlij novy model nazvali Boltzmanntv stroj, na
pocest zakladatele statistické fyziky. M¢l dva typy uzli, skryté a viditelné. Princip natfasani
je zde realizovan stochastickym charakterem stanoveni stavu excitace neuronu kde se pocita
s teplotou systému. Cim vétsi bude teplota systému, tim pravdépodobné&ji je, Ze excitace
neuronu bude opacnd k jeho potencidlu. Dochazi tak k pfechodnému zvySeni energie
systému. Naopak pro teplotu blizici se nule ptechédzi vztah v obvyklé pravidlo pro aktivitu
Hopfieldova modelu, kde energie systému monotonné klesa az ke stabilnimu energetickému
stavu. Takovyto systém se po néjaké dob¢ dostane do tepelné rovnovahy, a tim je dosazeni

nizsiho energetického stavu pravdépodobnéjsi nez dosazeni stavu o vyssi energii. [18]

3.3.5 Omezené Boltzmannovy stroje

Implementace Boltzmanova stroje jako takového je velmi obtizna, a proto byla
vytvoiena nova varianta, Omezené Boltzmanovy stroje (RBM). Patfi také mezi stochastické
typy neuronovych siti, coz znamena, ze budou mit néjaké nahodné chovani, béhem jejich
aktivace. Maji pouze jeden rozdil, a to ze jednotlivé uzly ze stejné vrstvy, at’ uz viditelné
nebo skryté, mezi sebou nejsou vzajemné propojeny. Jedna se tedy o dvouvrstvé umélé
neuronové sité. Byly vynalezeny Geoffrym Hintonem a mohou byt vyuzity k fad¢ véci jako
je Kklasifikace nebo regrese. [25]

Diky omezeni v podob& omezeni na propojeni mezi viditelnymi a skrytymi uzly, jsou
RBM vyrazné Iépe implementovatelné nez obycejné Boltzmanovy stroje. Jak bylo zminéno,
jsou zde dvé vrstvy, které jsou navzajem obousmérné spojeny, coz lze vidét na grafu nize.
Existuji tu dva vektory hodnot bias (prahovych hodnot). Skryté bias, které jsou vyuzity pfi
vypoctech aktivacni funkce smérem vpted, a viditelné bias pomahaji rekonstruovat vstup pii
Siteni signalu zpét smérem k viditelné vrstvé. Rekonstruovany vstup je vzdy odlisny od
redlného vstupu, protoze neexistuji vazby mezi jednotlivymi viditelnymi uzly, kviili cemuz

si nemohou mezi sebou posilat informace. [26]
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Viditelna Skryta
vrstva vrstva

Obrazek 10: Diagram Omezeného Boltzmanova stroje®

Prvni kroky v trénovani RBM s vicero vstupy lze vidét na obrazku 11. Jako prvni jsou
vstupy vynasobeny véhami, poté je piidana hodnota bias. Vysledek je poté dan do sigmoidni
aktivacni funkce a jeji vystup urci, zda se skryta vrstva aktivuje nebo ne. Tento krok bychom
tedy reprezentovali takovouto rovnici [26]:

A = —SWOTW + a)
Kde:

*  h®— vektor hodnot skryté vrstvy

* v _ vektor hodnot po&ateénich vstupnich dat
S — sigmoidni aktivacni funkce
T — tepelnd hodnota
* W - vektor vah
b - vektor prahovych hodnot (bias) viditelné vrstvy
* a-— vektor prahovych hodnot (bias) skryté vrstvy

Dalsim krokem je rekonstrukéni faze, ktera je podobna piedchozi, pouze v opacném
sméru. Reprezentace rovnici by byla:

v = —S(hOWT + a)

Kde:

e v _ vektor hodnot viditelné vrstvy vypoéitanych rekonstrukei

15 Zdroj: vlastni zpracovani pomoci app.diagrams.net
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Obrdzek 11: Fungovani Omezeného Boltzmanova stroje®
Rozdil v©@ - vl |ze povazovat za chybu rekonstrukce, kterou se v nasledujicich krocich
trénovaciho procesu snazime zmensit. Kazdou iteraci se upravuji hodnoty vah, abychom

snizili danou chybu. O tom je vlastné cely trénovaci proces. [26]

3.3.6 Autoenkoder

Jednd se o typ neuronové sité, kde neni potieba mit jednotlivé prvky pro uceni
oznackované. Jedna se tedy o typ sité s u¢enim bez ucitele, kde k uceni sité vyuzivaji pouze
vlastni vstup. Jsou to jednoduché ucici se okruhy, které dokazou transformovat vstupy na
vystupy s co nejmenSim zkreslenim. Snazi se zjistit funkci, ktera by vytvoftila vystup co
nejblize podobny vstupnim datlim, tedy X ~ x. Zjisténi takové funkce se miize zdat trivialni,
ale tim, Ze nastavime né&jaké omezeni sité, jako je naptiklad omezeni poctu jednotek ve skryté
vrstveé, miizeme piijit na zajimavé struktury dat. Jako ptiklad si vezmeme vstup X, ktery bude
intenzita pixelll z obrazku 10 x 10 (100 pixelt). Takze n = 100, ale mame jen polovinu (50)
jednotek ve skryté vrstvé Lo. Takovato sit’ se bude muset naucit ,,zkompresovanou‘
reprezentaci vstupnich dat. Poté se zhodnot skryté vrstvy musi naucit rekonstrukci
puvodnich dat. Vystupy z tieti vrstvy jsou poté vystupy z autoenkoderu, které mohou byt

vstupy pro dalsi autoenkoder. Lze je tedy fetézit. [27]

16 Zdroj: https://skymind.ai/images/wiki/multiple_inputs_ RBM.png a
https://skymind.ai/images/wiki/reconstruction_RBM.png
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Obrazek 12: Graf autoenkéderu'

3.3.7 Nevyhody neuronovych siti

Neuronové sit€ maji mnoho piednosti, diky kterym jsou velmi oblibené pfi feseni hned

nékolika problémi. Existuje ovSem nékolik problémd, co se k nim vazou. Tato podkapitola

se vénuje prave nékolika t€émto problémim.

Preuceni (overfitting) — Mezi hlavni problémy neuronovych siti patii hrozba
preucenti sité. Obecné pro neuronove sité plati, ze pokud obsahuji maly pocet
neuront, jejich schopnost vystihovani a popsani zavislosti v trénovacich
datech je slabsi. Na druhé stran¢, pokud bude obsahovat azZ moc velky pocet
neuront, tak takova sit' bude dobie hledat a reprezentovat zavislosti
v trénovacich datech. Jeji schopnost zobecnovat (generalizace) ale muze byt
hor$i. Praveé tento jev se nazyva preuceni sité. Dochazi k nému, kdyz model
obsahuje pfili§ mnoho neuronti a vrstev, diky kterym se pfesné nauci trénovaci
vstupy, nebo kdyz se sit’ u¢i na az moc trénovacich datech, diky ¢emuz se spise
ptizptsobi konkrétnim vstuptim. [28]

Cerna skfifika (black box) — Neuronové sité jsou modely ernych skiingk,
znamena to, ze nedokazeme presné fict, co se odehrava uvnitt. Nevime, jak
jednotlivé nezavislé proménné ovliviuji proménné zavislé. Nelze presné fict,

jak sit’ dochazi ke svym zaveérim.

17 Zdroj: http://ufldl.stanford.edu/tutorial/images/Autoencoder636.png
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e Doba uceni — Podle velikosti sité, trénovacich dat a vykonu PC, na kterém
ucime, se jednotlivé doby uceni lisi. Nékteré doby uceni mohou trvat i nékolik
mesict. Plati, ze s vét§im poctem vstupnich vektora a skrytych vrstev, se doba

uceni zvétsuje.
3.4 Konvolu¢ni neuronové sité

Tato kapitola se zabyva specidlnim typem neuronovych siti, a to konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi (angl. Convolutional Neural Network!®). V této kapitole jsou dale
popsany rozdily a vyhody oproti normalnim vicevrstvym neuronovym sitim a jejich pouziti.
Tento typ byl vynalezen, aby umoznili strojim vidét svét vice jako lidé, a aby vyuzili své
znalosti pro tlohy jako je rozeznavani videa a obrazku, analyza a klasifikace, rozeznavani

hlasu, rozeznavani jazyku, a mnoho dalsich.

3.4.1 Historie CNN

Prvni prace na modernich CNN se stala v devadesatych letech devatenactého stoleti,
kdy Yann LeCun vydal svou publikaci ,,Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition”. Tato publikace byla inspirovana neocognitronovym modelem, ktery byl
predstaven Vv osmdesatych letech devatenactého stoleti Dr. Kunihiko Fukushimou.
Neocognitorovy model je vicevrstvy a obsahuje nové komponenty oznacované jako ,,S-
cells* (Simple cells — jednoduché burnky) a ,,C-cells* (Complex cells — slozité bunky), kde
jednotlivé vrstvy podléhaji hierarchické struktute, kde ,,S-cells* jsou vzdy pted ,,C-cells*, se
kterymi jsou propojeny. Celkovéa myslenka Neocognitronového modelu je zachytit koncept
,0d jednoduchého ke slozitému* a diky tomu vytvofit vypocetni model pro zjiStovani vzort
u obrazovych dat. Specificky LeCunpouzil databazi MINST s ruéné¢ psanymi Cislicemi.
Okolo roku 2012 vzrostla popularita CNN, protoze Alex Krizhevsky, llya Sutskever a Geoff
Hinton ptedstavili konvolué¢ni neuronovou sit, ta obsahovala vice nez tisic filtri v péti
konvoluénich vrstvach, ReLu'® aktivaéni funkci a pooling vrstva, ktera fesila overfitting.

[29] Jejich popularita pokracuje az dodnes. [30]

18 Znamé také zkratkami CNN nebo ConvNet.
19 Aktivaéni funkce vysvétlena v kapitole 3.2.1.
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3.4.2 Zakladni charakteristika

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ jsou algoritmem hlubokého uceni, ktery dokdze vzit
vstupni obrazek, piifadit dilezitost (uceni vah a hodnot bias/prahovych hodnot) k nékolika
aspektim nebo objektim na obrazku. Dokéaze také rozlisit rizné objekty na obrazku.
Ptiprava dat predem je také mensi nez u ostatnich klasifikujicich algoritmd.

Tyto sité se skladaji z rizného mnozstvi za sebou jdoucich vrstev, mezi které by vzdy
m¢éla patiit vrstva konvoluéni, po které nasleduje pooling vrstva, ktera redukuje velikost
priznakovych map (feature map). Pomoci funkce flatten je vystup z konvoluénich a
poolingovych vrstev pfeveden na vektor hodnot. Ukonceni CNN je vétSinou fesené plné

propojenou vrstvou. Tato struktura je velmi dobie viditelna na obrazku 13. [31, 32]
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Obrdazek 13: Priklad sité s mnoha konvolucnimi vrstvami®

3.4.3 Konvoluce

Hlavni komponentou konvolu¢nich siti jsou konvoluéni vrstvy, které vyuzivaji
takzvané operace konvoluce. Jedn4 se o specidlni druh linedrni operace, béhem které se

12 (filtr, konvoluéni matice), dle kterého jsou vypogitané

posouva po obrazku takzvany kerne
nové hodnoty vystupu. [31, 32]
JednoduSe si lze tuto operaci provadénou v konvoluéni vrstvé predstavit jako
posouvani mensiho okna po vstupni matici a ndsobeni dvou shodnych hodnot, pficemz
zpravidla plati, Ze pfi posouvani po vstupu k sobé sttedové ,,dlazdice” kernelu ptiléhaji.

Posouvaji se tedy o jedno pole. Kazdé posunuti kernelu, ma jednu vystupni hodnotu ve

20 Zdroj: https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-
network/_jcr_content/mainParsys/band_copy_copy 14735 1026954091/mainParsys/columns_1606542234
c/2/image.adapt.full. medium.jpg/1575485682772.jpg

21 Kernel by mél byt pietacet, u konvoluénich neuronovych siti se tento krok €asto vynechava. [32]
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vystupni matici, ktera je nazvana feature map (mapa priznakii). Plati, ze ¢im vice ma
konvolu¢ni vrstva filtrti, tim vice rysi se dokdze naucit detekovat. Matice kernelu ma
jednotlivé hodnoty, které funguji jako vahy. Pomoci této operace se nedivame na vstup jako
na celek, ale jako na mnozinu jeho ¢asti. Na obrazku 14 1ze vidét celou operaci konvoluce,
kde zelena matice piedstavuje hodnoty jasu vstupniho obrazku, zluta matice je poté kernel a
vpravo vidime vyslednou matici. Hodnoty kernelu jsou uvedeny v pravych dolnich rozich

jednotlivych bunék v matici kernelu. [31, 32]

1x11x01x100
Oxolxllxolo 4
0/041)1]1
ojlof[1]1]o0
oj/1]1]0]0

Obrdzek 14: Operace konvoluce??
3.4.4 Konvoluéni vrstva

Konvolu¢ni vrstvy jsou nejhlavnéj$im aspektem CNN. Tyto vrstvy se uci lokalni
vzory, jako jsou hrany, textury a podobné&. Tyto vzory jsou invariantni, pokud se tedy nauci
urCity vzorec na jedné ¢asti obrazku, mohou ho poté pouzit i na jakékoli jiné ¢asti obrazku.
Diky tomu dokaze CNN efektivné zpracovavat data pii analyze obrazu a zvlada ucit se
z mén¢ trénovacich dat se zachovanim schopnosti generalizovat. Hlavni ¢asti je filtr (kernel),

2 nez jsou rozméry

ktery mé ti dimenze. Sitka a vyska byva mala, zpravidla vzdy mensi
vstupu. Jeho hloubka je poté vzdy stejna, jako hloubka vstupu, protoze tento rozmeér
oznacuje osu kanalti obrazu. Pokud by mél vstup hodnotu osy kanalt 1, jednalo by se o
obrazek ve stupnich Sedi. Pokud by mél hodnotu osy kanali 3, jednalo by se o RGB obrazek,
kde kazda z vrstev reprezentuje hodnoty jasu u jednotlivé barvy. Operaci konvoluéni vrstvy
u RGB obrazku Ize vidét na obrazku 15. [33, 19]

Dokazou se naucit prostorovou hierarchii vzort, kde se prvni konvolu¢ni vrstva uci
malé lokalni vzory, druhd konvoluéni vrstva se bude ucit vétsi vzory v prvni vrstvé a tak

dale. Toto si lze pfedstavit na piikladu obrazku kocky, kde prvni konvolucni vrstva bude

rozpoznavat ur¢ité vzory, jako jsou hrany obli¢eje, 0brys nosu, zaobleni usi. Nasledujici

22 Zdroj: https://miro.medium.com/max/658/1*Gcl7G-JLAQIEoCON7xFbhg.gif
2 VEtSinou jsou pouzivany filtry o velikosti 3x3xN nebo 5x5xN.
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vvvvv

Filtry na vysoké Grovni by nasledné kodovaly vlastnosti dat jako je koncept ,,pfitomnost oka
na vstupu“. Pokud tedy pozd¢ji takto naucena sit’ dostane obrazek spliujici tyto vlastnosti

(napf. praveé tvar obliceje, Usi, nosu a o¢i), oznaci ho sit’ jako ko¢ku. [19]

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0
0 156 | 155 | 156 | 158 | 158 0 167 | 166 | 167 | 169 | 169 163 | 165 | 165
o 153 | 154 | 157 | 159 | 159 0 164 | 165 | 168 | 170 | 170 164 | 166 | 166
0 149 | 151 | 155 | 158 | 159 0 160 | 162 | 166 | 169 | 170 o 156 | 158 | 162 | 165 | 166
0 146 | 146 | 149 | 153 | 158 [} 156 | 156 | 159 | 163 | 168 o 155 | 155 | 158 | 162 | 167
0 | 145 | 143 | 143 | 148 | 158 | .. 0 | 155 | 153 | 153 | 158 | 168 | .. o | 154 | 152 | 152 | 157 | 167
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Green Input Channel #3 (Blue)
Ca B i | 185 | a5 B |
0O|1]-1 1 (-1]-1
(o S [ A § 1(0]-1
Kernel Channel #1 Kernel Channel #2 Kernel Channel #3
Output
l l |
308 - —498 - 164 +1=-25
I
Bias=1

Obrazek 15: Pocitani konvoluce pro MxNx3 obrdzek s 3x3x3 kernelem®*

Jako konkrétni ptiklad, na kterém si ukazeme fungovani konvolu¢ni vrstvy, Si
vezmeme Cernobily obrazek 10x10x1, u kterého bychom dali velikost kernelu 3x3x1. Kazdy
z pixelit v dané oblasti je vstupem do neuronu, ktery rozpoznava néjakou vlastnost.
Rozpoznavané vlastnosti mohou byt svislé, horizontdlni nebo pokiivené cary. Takovyto
neuron bude mit 10 vstupt (3x3 = 9 k ¢emuz pii¢teme hodnotu bias). Tento neuron je
nasledné rozkopirovan a aplikovan na ostatni oblasti obrazku tak, Ze se jednotlivé oblasti
mohou piekryvat. Toto umoziuje takzvané sdileni vah, kde vSechny neurony v dané
priznakové mapé sdileji vahy i hodnotu bias. Takovychto neuronti se svymi podoblastmi
bude 68. Pfiznakova mapa v tomto piikladu ma 10 vah i pfesto, ze obsahuje 68 neuronii.
Takto 1ze detekovat lokalni charakteristiky i pfi jejich posunu. [33, 19]

Jedna takovato piiznakova mapa urcuje pouze jednu charakteristiku, proto je vyuzito
vice riznych ptiznakovych map, kde kazda z nich obsahuje 68 neuronii a 10 vah. Dvé rizné

ptiznakové mapy mezi sebou nesdili vahy ani hodnoty bias. V piipad¢ detekovani Sesti

24 7droj: https://miro.medium.com/max/1600/1*ciDgQEjViwLnCbmX-EeSrA.gif
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charakteristik lze urcit, Ze dana konvolu¢ni vrstva bude obsahovat celkem 408 (68 x 6)
neurond a 60 (10 x 6) unikatnich vah. [33, 19]

Pro zménu velikosti piiznakovych map lze pouzit dvé moznosti. Pouziti padding
(,,vycpavek®) u konvoluce vyuziva piidani pozadovaného po¢tu hodnot okolo vstupu, aby
se upravil pocet hodnot vystupu. Kdyz se nevyuzije paddingu, jsou vzdy piiznakové mapy
mensi nez vstup. Druhy faktor, ktery ovliviiuje velikost vystupu, jsou strides (kroky), kde
nastaveny pocet krokt udava, o kolik se posouva kernel.

Konvolu¢ni vrstvy jsou cCasto zakonCeny tim, ze se data projedou pifes RelLU

algoritmus, jako je tomu vidét na obrazku 13.

3.4.5 Poolingova vrstva

Jedna se o operaci, ktera vZdy stoji za konvolu¢ni vrstvou. Lze ji vidét na obrazku 13.
Ma za cil snizovat velikost vstupu, coz jsou ptiznakové mapy, a diky tomu maji nasledné
kroky mensi ¢asovou i pamétovou naro¢nost. Je velmi uZzite¢na k extrakci dominantnich
charakteristik, které jsou invariantni k rotacim nebo umisténi. Diky tomu lze udrzovat
efektivni trénovani modelu.

Existuji dva typy poolingu. Max pooling (operace sdruzovani dle maxima), a average
pooling (sdruzovani dle priméru). Max pooling vraci maximalni hodnotu z porce vstupu,
ktera je prekryta kernelem, zatimco average pooling vraci primér vSech hodnot, které jsou

prekryté kernelem. Nazornou zjednodusenou ukazku fungovani lze vidét na obrazku 16. [33]

max pooling

20|30

112 37
12(20(30| O
8 |12] 2
34701 37| 4 average pooling
112[100| 25| 12 13| 8

79| 20

Obrazek 16: Max pooling a average pooling®

25 Zdroj: https://miro.medium.com/max/745/1*KQIEghxzICU7thjaQBfPBQ.png
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Po vyuziti poolingové vrstvy je snizena velikost ptiznakovych map na polovinu. Max
pooling ma tendenci fungovat 1épe nez alternativa, kterou je average pooling, proto se dale
budeme bavit spiSe o metod¢ max pooling. Je to podobné konvoluci s tim rozdilem, Ze se
oblasti transformuji pomoci zabudované operace tensorového maxima, misto naucené
linearni transformace. Dal$im rozdilem oproti konvoluci je fakt, Ze se tato operace obvykle
provadi za pomoci oken 2x2 a kroku 2. diky tomu se velikost pfiznakovych map snizi o

polovinu. Toto zajist'uje, vytvoreni hierarchie prostorovych filtra. [19]

3.4.6 Plné propojena vrstva

Jak Ize vidét na obrazku 13, pIn¢ propojena vrstva (anglicky fully connected layer) se
typicky nachazi na konci CNN (lze vidét i nékolik takovych vrstev za sebou). Vstupuje do
ni vystup z pfedchozi tfidimenzionalni vrstvy, ktery je linearizovan do vektoru. Vystup
Z pln€ propojené vrstvy je vystupem z konvolucni neuronové sité. D4 se fict, ze se jedna o

plné propojenou neuronovou sit’ bez skrytych vrstev [33]

3.4.7 Uceni CNN

Jak jiz bylo v ptedchozich kapitolach feceno, konvolu¢ni neuronové sité se skladaji
z konvoluénich vrstev, které nasleduji vrstvy poolingové. Tyto vrstvy se mohou fetézit a
jejich konecny vystup je napojen na jednorozmérnou neuronovou sit. Takova sit’ se uci
obdobou metody backpropagation, ktera je upravena pro jednotlivé vrstvy sité.

Trénovaci proces zacind fazi doptedného Siteni signalu, kde se vstup §ifi od zacatku
sit€ ke konci. V tomto kroku kazda vrstva nacte n¢jaka data (vstupy, ndhodné hodnoty vah),
kterd bude pottebovat pro zpétnou fazi. To znamena, ze jakéakoli zpétnd faze, musi byt
pouzita aZ po dopfedné fazi. Zpétnd faze je nejCastéji implementovana metodou
backpropagation, ve které kazda vrstva dostane gradient a zaroven také vrati gradient. Vrstvy
ziskavaji gradient ztraty v souvislosti ke svym vystupim (dL/dout) a vraci gradient ztraty
Vv souvislosti na své vstupy (dL/din).

Jako prvni v brakpropagaci vypoéteme cross-entropy loss?®:

L = =In(R.)

Kde pc je ptredpovézena hodnota pro spravnou tidu.

% K¥izova entropie mezi dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti.
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Dale je dtfeba vypocitat vstup do zpétné faze softmaxové vrstvy(dL/douts) kde outs

je vystup z vrstvy softmax, kde se pocita pouze se spravnou tfidou.
oL _ 01 ifi #c
dout(i) _Fi ifi =c

Takto ziskame nas zékladni gradient.

V dal$im kroku musime nacachovat 3 dilezité véci, které se nam budou hodit
v implementaci zpétné faze. Tyto véci jsou:

e Vvstup poté co jej pfevedeme na vektor,
e tvar vstupu, nez jej prevedeme na vektor,
e vstupy do aktivaéni funkce softmax (totals)

Po tomto kroku miiZeme zacit derivovat gradienty pro fazi zpétného Siteni. Jiz jsme
derivovali vstup do softmaxové zpétné faze (0L /dout;). Diky jeho vlastnosti, Ze se nerovna
nule jen u ¢, coZ je jeho spravna tfida, miizeme ignorovat v§e, krom outs(c).

Nyni se spocte gradient z outs(c) v souvislosti na vstupy do aktivacni funkce softmax.
Reknéme, Ze ti je hodnota vstupu pro tiidu i.

efe  efe

Outg(c) = TS
L

Nyni si pfedstavme néjakou tiidu k, ktera neni téidou c. a vyuzit pravidla zfetézeni:
Outy(c) = efes™1
aS

_etcs—Z (%) — _etcs—Z(etk) —
k

_etCetk

SZ

douts(c)
at,

Musime si pamatovat, ze Kk se nerovna c. Dale udélame derivaci pro €, pomoci

podilového pravidla.

doutg(c) €T e, _ Sefe—efcetc  efe(S—el)

at, S2 S2 S2

Diky tomu, ze dL/dout, se nerovna nule pouze pro spravnou téidu ¢, budeme tuto
ttidu hledat tak, Ze se budeme koukat po gradientu, ktery neni nula. Poté co ho najdeme,

vypocéteme gradient doutg(i)/dt pomoci vysledki, které jsme derivovali vyse:

_etCetk
douts(k) | sz ifk#c
ot |ete(S—et) ifk =c
SZ
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Snazime se ziskat gradient ztraty pro vahy, hodnoty bias a vstup. Abychom mohli
dosadit do rovnice, kde jsou vstupy do softmax na jedné stran¢ a vahy, bias a vstupy na
stran¢ druhé.

t=w * input * b

Jednotlivé gradienty:

Jt )
Fe input
at
T 1
Jt

dinput -
Slozeni v§eho dohromady:

oL dL dout Ot
ow - dout ’ ot i ow
dL dL dout Ot
ab - dout ’ ot i ab
dL dL Odout dat

dinput ~ dout ’ Jat i dinput

Tato ¢ast byla zpracovana podle [34].

3.4.8 Plné konvoluéni sit’

Jak jiZz nazev napovida, pln¢ konvoluc¢ni sit’ se od CNN odliSuje tim, Ze vSechny jeji
vrstvy jsou konvoluéni, nebo poolingové. Neobsahuje tedy zadné plné propojené vrstvy,
které by ji zakoncovaly.

PIn¢ konvoluéni sit (FCN) se uci a rozhoduje pomoci lokalnich charakteristik.
Zatimco u CNN pfipojeni plné propojenych vrstev zajiStuje siti ucit se i z globalnich
charakteristik. Nevyhodou plné propojenych vrstev je, ze potfebuji vstup v urcitém formatu
a diky jejich absenci u FCN lze zajistit zpracovani obrazku v témét libovolné velikosti.

Dalsi vyhodou u FCN je, Ze neztraceji informace o umisténi. PIn€ propojené vrstvy
tyto informace ztraceji. Je tomu zpusobeno stejn¢ jako u ptedchozi nevyhody, nutnou

transformaci dat. [35, 36]
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3.4.9 Existujici implementace

V dnesni dob¢ jiz existuje velké mnoZzstvi implementaci konvolu¢nich neuronovych
siti. Jde Casto o knihovny nebo toolboxy, které programatortim poskytuji fadu zékladnich
nastrojii. V dnesni dobé Ize pro vypocty, misto procesoru (CPU), vyuzivat graficky procesor
(GPU). GPU vyuziva dva druhy programovani, a to CUDA a OpenCL.

CUDA (anglicky Computer Unified Device Architecture) je platforma vytvoiena
spole¢nosti nVidia. Vyuziti CUDA je velmi dobie popsano FrantiSkem Doupalem v jeho
¢lanku NVIDIA CUDA — vyuziti grafické karty naplno z roku 2009 ,.Kazda graficka karta
v dnesni dobé v zavislosti na svém typu a cenové kategorii obsahuje urcité mnozstvi
vypocetnich jednotek — stream procesoru. Nabizi se tedy otdzka, proc jich nevyuzit i jinak
nez v graficky narocnych operacich nebo pri hrani her. A prave o tomto NVIDIA CUDA je.
[37]. Tento takzvany stream procesoru se vyuziva, kdyZ neni potieba pro jinou ¢innost, pro
kterou byl primarn¢ urcen, jako je prace s grafikou. Diky tomu, ze klasické procesory funguji
jinak a ani jejich hruby vypocetni vykon nelze porovnavat s GPU, u kterych je podstatné
vy$si diky jejich mnoZstvi vypocetnich jednotek. U modernich karet tak miizeme mluvit az
o nékolika stech vypocetnich jednotek. CUDA pfi svych vypoctech déli slozitéjsi vypocty
na jednodussi, které nasledné rozdéluje mezi jednotlivé stream procesory. Nejvetsi
nevyhodou CUDA je, Ze funguje pouze na grafickych kartach od spole¢nosti nVidia. [37,
38]

OpenCL (anglicky Open Computing Language) je otevienym frameworkem pro psani
programti, které se spousti V heterogennim prostiedi (CPU, GPU, DPU a jinych
procesorech). Jiz z tohoto lze fict, ze se nejedna o variaci CUDA. Diky nému je mozné
nechat vypocitavat kod na nékolika procesnich jednotkach. Napiiklad, pokud potiebujete
vypocitat sin(x) na velkém vektoru, feknéme miliony ¢isel. OpenCL detekuje jaké procesni
jednotky Ize vyuzit, da na vybér jejich statistiky a necha vas vybrat nejlepsi moznost nebo i
nékolik procesnich jednotek. Nasledné rozd¢li data pro jednotlivé procesni jednotky a posle

jim je. Diky tomu, je vypocetni ¢as o mnoho kratsi. [39]

3.4.10 Vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ byly navrzeny pro rozpozndvani obrazovych vzort

z obrazu s co nejmensim predzpracovanim. V poslednich letech konvoluc¢ni neuronové sité
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zazivaji obrovsky rozvoj a jejich vyuziti tak nartsta. Tato kapitola se zabyva pravé nékolika
moznostmi vyuziti CNN.

Mezi ta zajimavéjsi vyuziti CNN patii urCovani nemoci. Roku 2018 United States
Food and Drug Administration povolil vyuzivani stroje vyuzivajici Konvolu¢ni neuronové
sit¢ k detekci diabetické retinopatie 2’ . Zpracovani obrazu a celkové vyuziti umélé
inteligence v mediciné je teprve v zacatcich, ale slibuje velky pokrok pro lidstvo.
V budoucnu by tak mohla CNN Kklasifikovat nemoci, coz by doktoriim mohlo uvolnit ¢as na
dilezitéjsi ukoly. Pokud by se CNN zatadily do zdravotni péce spravné, mohlo by to zlepsit
pécCi o pacienty a snizit ceny za zdravotni tkony. [40] Dalsi vyuziti v medicing je pro hledani
novych 1éki, kde CNN hleda nové kombinace molekul a biologickych proteint a predikuje
jejich vlastnosti a interakce. V roce 2015 byl piedstaven AtomNet, prvni CNN pro
designovani 1ékt. Tento systém se trénuje rovnou na trojrozmérnych reprezentacich
chemickych interakci. Stejné jako se konvoluéni neuronové sité uci rozeznavat z malych
jednotlivych rysi obrazu vétsi a komplikovanéjsi struktury, tak i AtomNet objevuje

chemické vlastnosti a nové latky skladanim z mensSich struktur. [41, 42]

Obrazek 17: AtomNet, ktery se uci rozeznat skupiny sulfonyl

Dalsi vyuziti CNN je v rozeznavani lidské fec¢i. Cilem automatického rozpoznani feci
(anglicky Automatic Speech Recognition, zkracené ASR), je pfepsani lidské fec¢i do textove
podoby. Sdruzuje védomosti lingvistiky a informatiky. Jedna se o velmi obtizny ukol,
protoze je lidskd fe¢ pro kazdou osobu odlisna a sklada se z nékolika aspektl, jako je

intonace, ton hlasu a dal$ich. [43]

27 Jedna se o nezanétlivé onemocnéni oéni sitnice, vzniklé disledkem celkového postizeni cév u diabetu
mellitu.
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DeepDream (Cesky hluboky sen) je modifikace obrazu, kterd vyuziva reprezentace
naucené konvolu¢ni neuronové sité. Byla vydana spole¢nosti Google v roce 2015 a stala se
internetovou senzaci diky zvlastnim obrazktim, které dokaze generovat. Takovy obrazek Ize
vidét na obrazku 18. Upravené obrazky pomoci DeepDream jsou plné ptaciho pefi, psich o¢i
a celkové zvifecich motivl. Toto bylo vedlejsim produktem toho, ze CNN DeepDream byla
trénovana na datasetu ImageNet, ve kterém jsou vV nadmérné vétSing zastoupeny rtizna

plemena ptaka a psu. [19]
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Obrézek 18: Pomerance upravené pomoci DeepDream generdtoru®

Jako praktické vyuziti CNN lze ukazat na projekt Bird's Online. Tento projekt je
realizovan od roku 2014 Fakultou Zivotniho prostiedi Ceské zemédélské univerzity v Praze.
Na tomto projektu se podili i pan Ing. Josef Pavli¢ek, Ph.D., ktery je vedouci této diplomové
prace. Hlavnim cilem tohoto projektu, je pfibliZit védeckou Cinnost Siroké vetejnosti.
Zakladem projektu jsou tzv. ,,chytré ptaci budky®. Tyto zavésné ptaci byly vyvinuty pro
monitorovani pribéhu hnizdéni syce rousného. Jedna se o zavésné ptaci budky. V konecné
fazi ma byt projekt schopny sledovat ptdky v budkéch, sledovani jejich vyvoje, jejich
potravy a také pro né¢ mozného nebezpeci. Tyto zaznamy lze nasledné pouzit jako ucebni
pomtucka, pro ochranu ohrozenych druht, nebo pro védecké tcely. Celé to funguje pomoci
Jiz vySe zminénych inteligentnich hnizdech, ve kterych je umistén pocitac, snima¢ pohybu
umistény u vstupniho otvoru, jedna ¢i dvé kamery s no¢nim osvétlenim, mikrofon, vnitini 1
venkovni snimac teploty a osvétleni. Pfenos dat a napajeni elektroniky je zajisténo pomoci
ethernetového kabelu, jehoz doporucend vzdéalenost od budky k ethernetové zasuvce je do
50 metru. Tento projekt dovoluje sledovat online video pienos z jednotlivych hnizd. Hnizdo

pro sledovani lze jednoduse vybrat na hlavni strance viz Obrazek 19. Jednotliva hnizda mayji

28 Zdroj: vlastni obrazek upraven v https://deepdreamgenerator.com/
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u sebe informace o tom, zda dovoluji zivy ptenos, zda probiha hnizdéni a jestli je tu moznost

prohlédnout si aktivity u dané¢ho hnizda. [44]
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Obrazek 19: Titulni stranka projektu Birds Online s mapou jednotlivych hnizd?®

3.5 Google Colaboratory

Také znamé jako Colab, jedna se o produkt od spole¢nosti Google. Colab dovoluje
komukoli psat a poustét python kod piimo v prohlizeci a je velmi dobife vyuzitelny pro
strojové uceni, analyzu dat a uceni se. Pfimo feceno je to sluzba poskytujici hostovany
Jupyter notebook, ktery nepotiebuje Zadné nastaveni, nebo vypocetni silu, jako napiiklad
GPU, a je zdarma. Nemusite tedy provadét jakékoli vypocty na svém pocitaci, vSe béZi na
stran¢ Googlu, na virtudlnich strojich. Je to tedy skvéla varianta pro ty, co chtji zacit

s hlubokym u¢enim a nemaji k tomu potiebné vybaveni. [45]

3.5.1 Vyuzivani Colabu

Notebooky Colabu jsou uloZzené na Google Drive, nebo mohou byt nahrany piimo
z GitHubu. Lze je vyuzivat zdarma pouze s u¢tem od spole¢nosti Google, sta¢i Vam tedy
pouze byt piihlaSen pod svym uctem a piejit na weboveé stranky Colabu, které jsou
https://colab.research.google.com/. Zde své notebooky muzete nejen vyuzivat, ale také
sdilet. Jednotlivé virtualni stroje pfi sdileni neobsahuji zadné upravené knihovny ani slozky,

je tedy potieba vytvorit kusy kodu, které je nahraji.

29 Zdroj: Snimek obrazovky z titulni strany webové stranky https://www.birdsonline.cz/cz/homepage
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Kod je spoustén na virtualnim stroji, ktery je privatni a svazany s Vasim tctem. Tyto
virtualni stroje jsou smazany, pokud néjakou dobu nic neudélate a maji maximalni dobu
Zivotnosti, nastavenou spolecnosti Google. Vytvotfené notebooky Jupyter lze ulozit na

Google Drive ve formatu .ipynb, coz je format Jupyter notebookii. [45]

3.5.2 Jupyter notebook

Projekt Jupyter je open-source software, podporujici nékolik programovacich jazyka.
Jméno Jupyther bylo vytvotfeno krom jin€ho ze spojeni tii hlavnich programovacich jazyk,
které podporuje a to Julia, Python a R. Kombinuje schopnost spoustét kod Pythonu, moznosti
upravy textu a anotaci toho, co délate. Kéd pythonu zde 1ze také rozdélit na jednotlivé mensi
kousky, které¢ Ize spoustét samostatné. Diky tomu nemusime spoustét cely predchozi kod,

kdyz se nékde stane chyba. [19]

3.5.3 Limitace

Moznosti Colabu nejsou neomezené, a protoze jsou poskytovany zdarma, tak nemusi
byt vzdy dostupné v té nejlepsi kvalité. Mezi limitace patii ukonceni virtualniho stroje pokud
se na ném dlouho nic neudé€lalo, maximalni ¢asova zivotnost virtualnich stroja, typy GPU
k dispozici, a dalsi faktory, které se v Case vyuzivani méni. Colab nepublikuje piesné
specifikace téchto limitli, protoZe se mohou ménit velmi ¢asto. Vypocetni sila je vétSinou
ptidélovana predevsim uZivatelim, ktefi vyuzivaji Colab vice interaktivng, nez tém, kteti ho
vyuzivaji pro narocné a dlouho trvajici vypocty. Déle byvaji upfednostiiovani uZivatelé, ktefi
Vv posledni dobé vyuzivali mén¢ zdroji Colabu. Kvili tomu uzivatelé, ktefi vyuZzivaji Colab
pro dlouho trvajici vypocty, a vyuzivaji tak vice zdrojii, maji vétsi pravdépodobnost, Ze jim
ptidélené zdroje budou docasné omezeny. Pokud tedy chcete pracovat s Colabem castéji,
zkuste zavirat okna Colabu, a jiZ nepotiebujete, dale si nevybirejte GPU na vypocty, pokud
to neni nezbytné nutné pro vasi praci. Takto lze snizit moZnost, Ze narazite na omezeni
vyuzivani Colabu. [45]

Typy GPU k dispozici se v pribéhu ¢asu méni. To je dulezité, aby byla tato sluzba
zdarma. Casto oviem zahrnuji Nvidie K80, T4, P4 a P100. Neexistuje oviem zpiisob, jak si
zvolit typ ptidélené GPU.

Virtualni stoje jsou pfidé€leny nejvice na 12 hodin. Pokud je ovSem virtudlni stroj déle

bez jakékoli akce, tak se muze odpojit i diive, nez za danych maximalnich 12 hodin.
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Maximalni doba proptjceni virtudlniho stroje se ovSem muze meénit, a to podle vyuziti
sluzby uzivateli.

Jednotlivé virtualni stroje maji ptidélenu urcitou velikost paméti, kterd se muaze lisit
pii kazdém ptidéleni. Nékdy muaze dojit k automatickému ptidéleni vétsi paméti, pokud
Colab detekuje, Ze ji budete s vétsi pravdépodobnosti potiebovat.

Veskeré tyto limity fesi placeny Colab Pro, jedna se o predplatné na mésic za zhruba
255,- K¢. Colab Pro zajist'uje zivotnost virtualnich strojii po az na 24 hodin, mén¢ odpojeni
kvuli necinnosti stroje, vyssi prioritu na piidéleni rychlejsi GPU, a déle je moZnost nastaveni
VESi paméti u svych virtudlnich strojii. Colab Pro je zatim k dispozici pouze ve Spojenych

statech americkych. [45]
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4 Vlastni prace

Cilem praktické ¢asti je vytvoreni konvolu¢ni neuronové sit€ za pomoci sluzby Google
Colaboratory, ktera by méla byt schopnd rozeznavat pomerance s CO nejveétsi presnosti.
V této kapitole bude popsana sluzba Google Colaboratory, jeji prvky a moznosti, jak v ni
pracovat. Dale bude popsan postup ziskavani a Gpravy dat pro u€eni. Postup ziskéni dat z
Open Images V6 a nasledn¢ bude vytvofena druha konvolu¢ni neuronova sit' schopna

rozeznavat pomerance.

4.1 Google Colaboratory

Jak bylo zminéno v teoretické ¢asti, jedna se 0 sluzbu poskytujici zdarma notebooky
Jupyter, ve kterych miizeme spoustét kod pythonu.
Pokud chcete vyuzivat sluzeb Colabu, musite vlastnit Google tcet a byt na ném

ptihlaseni.
4.1.1 Uzivatelské rozhrani

Prvni stranka, kterou uvidite hned po ptihlaseni, je vidét na obrazku 20. Zde je mozné
vybrat virtualni notebook Jupyter (VM), ktery se vam ma otevfit.
V zalozce examples, jak jiz nazev napovida, najdete priklady a navody, které lze

v Colabu vyuzit.

First opened Last opened

€0 Welcome To Colaboratory Feb 19,2020 0 minutes age

Obrazek 20: Uvodni stranka Colaboratory
Jednotlivé VM jsou listy bunék, do kterych pisete. Existuji dva zakladni typy bunék.
Oba typy bungk lze vidét na obrazku 21.
Prvnim typem jsou textové buriky, které miiZete editovat pouhym dvojklikem na danou

buiiku. Textové bunky slouzi pro popsani kédu, psani navodi. Dale je lze vyuZzit pro
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matematické vypodty s vyuzitim LaTeX3°. Matematické vypocty jsou renderované pomoci
MathJax®. Do textovych bungk lze psat a priddvat obrazky, ale nelze je nijak spoustét.
Druhym typem jsou buiiky kodu, do nich se zapisuje kod, ktery jde nasledné spoustét.
Toto spousténi jde zajistit t€émito zplsoby:
¢ Kliknutim na ikonku piehrani u dané bunky (vlevo nahote u kazdé bunky).
e Zmacknutim klaves Ctrl+Enter se spusti pouze dana burka.
e Zmacknutim Shift+Enter se spusti dana burika a pfesune se na buiku dalsi,
pokud dal$i neexistuje, tak se vytvoii nova.
e Zmacknutim Alt+Enter se spusti dana bunka a za ni se vytvofi nova.

Mezi kéd, ktery lze spoustét patii i notace magics from Jupyter®2. Komentovani na
bunikach kodu je pomoci znaku ,#“, kde vSe za timto znakem Vv jednom fadku je
komentarem.

Vlevo na obrazku 21 si mizeme vSimnout okna ,,Table of contents* (Cesky tabulka
obsahu). Tato tabulka se strukturuje pomoci textovych bunék, ve kterych je jako prvni
moznost nad danou burikou tla¢itko Toogle heading. Pii kazdém kliknuti na toto tlacitko se
oznaceny text posune o jednu uroven nadpisu od nadpisu 1 az po podnadpis trovné 3. Pod
tabulkou obsahu je Code snippets®, ve kterych Ize vyhledavat. Jednotlivé snippety pak lze
jednim kliknutim pfidat pfimo do VM. Mezi témito snippety lze najit naptiklad kod pro
stahovani a nahravani soubori na Google Drive, stahovani souborti na lokalni pocita¢, nebo
I ukladani snimki z kamery. Posledni zalozka v levém panelu je prizkumnik souborti na
dané VM. Priizkumnik soubori 1ze vyuzivat pro stahovani souborti z VM na lokalni pocitac,
nebo naopak pro upload souboru z lokalniho pocitace na VM. Pro stazeni souboru na néj
sta¢i kliknout pravym tlac¢itkem a dat download. Pro upload souboru se musi kliknout
pravym tlac¢itkem na slozku, do které chceme Soubor nahrat, a zvolit upload. V okné, které

se otevie nasledné vybereme soubor z lokalniho pocitace, ktery chceme nahrat.

%0 LaTeX je balik maker typografického systému TeX. Dokument LaTeXu se pise jako text, do kterého se
vpisuji formatovaci pfiznaky, podobné jako tomu je v HTML.

31 MathJax je JavaScriptovy display engine pro matematiku.

32 Magics je systém piikazi IPythonu, ktery efektivné poskytuje mini-piikazovy jazyk.

33 Snippet je znovu vyuzitelny kéd, ktery provadi néjakou funkci. Casto se jedna o malou &ast kodu, ktera lze
vyuzit ve vét§im a komplikovanéjsim kodu.
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& Untitled2.ipynb
File Edit View Insert Runtime Tools Help Al

+ Code + Text
Table of contents X

<>  Textové bufika, zde
vkladat

valt,

[  Druha sekce

Bunika nize je bunka kddu, kde Ize spoustét kod:

podsekce druhé sekee

Section [2] import time

print("sleeping”)
time.sleep(1e) #
print("Done Sleeping”)

C» Sleeping
pone sleeping

~ Druha sekce

T B I

> = A

#4 podsekce druhé sekce

a while; interrupt me

B Comment 2% Share £} o

wksd + Textova bufika, zde Ize text editovat, vkladat obrézky, ale nelze spoustét kod.

+ - K-

podsekce druhé sekce

Obrazek 21:Typy bunek a zakladni orientace v Google Colaboratory

Nejcastéji se v bunkach kodu pracuje s pythonem. Notebooky Jupyter obsahuji

zkratky pro zakladni operace, jako je Is, mv, rm, rmdir. Tyto operace miiZzete znat napiiklad

z Linuxu. Pokud né&jakou z nich chcete vyuzit, je nutné dodrZet syntaxi, ktera fika, ze pred

kazdou takovouto operaci musi byt uveden znak vyk¥i¢niku. Piiklad operace Is, a tabulku

podporovanych operaci, 1ze vidét na obrazku 22.

[ 1 !1s /bin
arch@ dmesg*
awk@ dnsdomainname*
basename@ domainname*
bash* echo*
bunzip2@ ed@
busybox*  egrep*
bzip2@ false*
cat*® fgrep*
chgrp* gawk@
chmod* grep*
chown* gunzip*®
cp* gzexe*
cpio* gzip*
csh@ hostname*
cut@ igawk@
date* kill*
dd* 1n*
df* login*

1s*
1smod*
mail*
mkdir*
mknod*
mktemp*
more*
mount*
mountpoint*®
mv*

nc*
netcat@
netstat*
nice@
pidof@
ping*
pingé*
ps*

pwd*
readlink*®
red@

rm*
rmdir®
run-parts®
sed®

shig
sleep*
sort@
stty*

su*®

sync*
tailf*
tar*®
tesh@
tempfile*
touch*

true*
umount*
uname*
uncompress®
usleep*
ver*

which*
wrapper_checkpoints/
zcat*

zcmp*
zdiff*
zegrep*
zfgrep*
zforce*
zgrep*
zless*®
zmore*
znew*

Obrdzek 22: Vyuziti operace Is, kterd vypsala obsah bin®*

4.1.2 Propojeni Google Drive s Colabem

Abychom si mohli ukladat postup a rychleji nacitat nasi praci, je dobré si propojit

Colab s Google Drive. Timto zajistime, ze se dostaneme rychleji k jiz dosazenym

vysledkim. Pro toto propojeni staci byt piihlaSen pod Google uctem, jit na adresu

drive.google.com v levém menu kliknout na tlacitko pridat, dale na vice, pFipojit dalsi

% Ve sloZce bin jsou ulozeny jednotlivé podporované zakladni operace, jako je Is, cp, cat.
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aplikace. V okné, které se po tomto otevie, Se Vpravém hornim rohu da vyhledat
colaboratory. Nyni staci pouze vybrat Colaboratory, kliknout na instalovat a vybrat ucet.
Takto zajistime moznost spoustét ulozené notebooky Jupyter na Google drive, kde se po
rozkliknuti samy spusti v Colabu. Toto si nepletme s propojenim Colabu s Google Drive,
pro které je potieba spustit urcity kus kodu v Colabu.

Nyni je mozné spoustét vase ulozené notebooky piimo z Google Drive.

n drive.google.com/drive/my-drive L Disk Q

L Disk Q peCee [a slika
- [@ Wahrni soubory shy byly plesunuty. Zalohy zafizeni a apikaci ted md
| pridat M disk
» [B]  Mojdisk (D) Zélohy byly presu
2, sdileno se mnou
>

(O Medavne B s e

= i @
Y Shvézditkou _—

B w

o

Obrazek 23: Propojeni Google Drive s Colaboratory
4.1.3 Propojeni Google drive se slozkou v PC

V tomto kroku je potieba nainstalovat Backup and Sync from Google. Tento program
je uréen pro zalohovani fotek, videi a dillezitych dokumentii a umoziuje tak jejich zobrazeni
na vSech propojenych zatfizenich. My ho ovSem vyuZijeme pro propojeni slozky v pocitaci
s Colaboratory.

V tomto programu nastavime slozku, kterou chceme automaticky propojit s Google
Drive. Pokud néco vlozime do této slozky, automaticky se dany soubor ptenese i na Google

Drive, kam muzeme pfistoupit z Colabu.

4.1.4 Propojeni Colabu s Google Drive

Pro propojeni Colabu s Google drive je nutny na dané VM spustit tento kod:

from google.colab import drive

drive.mount(‘/content/drive’)

Po spusténi tohoto kodu se vypise ,, Go to this URL in a browser: ,, a odkaz, na ktery

je nutné kliknout. Jedna se totiz o ovétovaci proces. Na nove zobrazeném okné vyberete sviij
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ucet, povolite prava pro Colab a nakonec zkopirujete kod. Tento autoriza¢ni kod nasledné
vlozite do tabulky pod spusténym kodem v Colabu, ktera ma nad sebou text ,,Enter your
authorization code:* a zmackene tla¢itko Enter. Takto jste nastavili propojeni Colabu

s Google Drive. Nyni by méla byt viditelna slozka Drive Vv levém okn¢ pod zalozkou Files.

4.2 Vlastni zpracovani dat pro uceni

4.2.1 Ziskani obrazki pomerancu

Obrazky byly ziskany z n¢kolika zdrojl, protoze ani jeden ze zdroji samostatné
neobsahoval dostate¢ny pocet kvalitnich obrazkti, vhodnych pro tuto diplomovou praci.

Prvnim zdrojem byl volné dostupny soubor fotek jednoho pomeranée ze viech uhla®.
Jedna se o dataset vysoké kvality i S jinymi obrazky, nez jsou jen pomerance. Obsahuje
celkove 82213 obrazku a 120 druht ovoce a zeleniny. Z tohoto vybéru jsem si vybral pouze
7 obrazkl z co nejvice odlisnych uhla.

Tento soubor se mi zdal nedostacujici, tak jsem se rozhodl rozsifit data o mnou
poiizené fotky pomeranct, které jsem se snazil délat co nejvice rtiiznorodé. U jednotlivych
fotek jsem se snazil ménit pozadi, thel fotek, osvétleni, pocet a seskupeni pomeranci.
Jednotlivé obrazky maji rozméry 2268x4032 pixelt nebo 4032x3024 pixeld. Priklady
potizenych obrazkl lze vidét na obrazku 24. Nekteré z téchto obrazkii jsem nasledné ofizl,
aby obsahovaly co nejméné piebyteéného pozadi.

o e, 7 2 S oy RN IR

PATMLATTTTI AT HA N
TR
) Hm\\\\\\,\f\\

Obrazek 24: Priklady porizenych obrazkii

Dalim zdrojem obrazki byla webova stranka Pexels®®, na které jsou k dispozici
obrazky s licenci k volnému uziti zdarma. Jsou zde obrazky ve vysoké kvalité a moznost
vyhledavat podle kli¢ovych slov. MozZnost vyhledavani ovSem nezajisti, ze ve vysledcich

vyhleddvani naleznete pouze relevantni obrazky. K tomuto také ptispiva fakt, ZzZe

3 Tento dataset je voln& dostupny na adrese: https://github.com/Horea94/Fruit-Images-Dataset
% https://www.pexels.com/about/
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vyhledavdim pomeran¢ V anglickém jazyce, ve kterém slovo odpovidajici pomeranci
(orange) urcuje také oranzovou barvu. Ve vysledcich vyhledavani jsou tedy ¢asto i obrazky,
které v sob& obsahuji oranzovou barvu.

Pro stazeni obrazkt ze stranky Pexels jsem nestahoval obrazky po jednom, ale vyuzil
jsem plugin Fakun Batch Image Download, ktery je zdarma dostupny pro prohlize¢ Google
Chrome. Poskytuje jednoduchou moznost stahnout obrazky vyskytujici se na zvolené karté,
piipadné obrazky ze stranek na vSech otevienych kartach. Lze zde ttidit obrazky dle Sitky,
vysky, filtrovat obrazky pomoci klicovych slov, a hlavné se zde da vybrat, které z obrazku
stahnete a které ne. Takto jsem protiidil 942 obrazki ze stranky Pexels na pouhych 88, které
vyhovovaly pro tcely prace. Vybrané obrazky obsahuji neroztiznuty, neoloupany pomeranc
a dany obrazek neni upraveny zadnym filtrem, aby se nevhodné neupravila informace o
barvé pomerance. Vybér obrazkil lze vidét na obrazku 25, kde modie ohrani¢ené jsou

vybrané pro stahnuti a zaSedlé se nestahnou.

Obrizek 25: Vybrané obrazky pomerancii v pluginu Fakun Batch Image Download
Jako posledni zdroj dat jsem vybral Google vyhledavani obrazkd. Zde jde filtrovat dle
nékolika parametri jako je velikost, barva, typ, ¢as a také dle prav k uziti obrazkd. Zde jsem
po vyfiltrovani stahl obrazky pomoci vySe zminéného Fakun Batch Image Download
pluginu. Pro posledni zdroj dat jsem se rozhodl kvtli nedostatecnému mnozstvi dat pro uceni

z predchozich zdrojt.

4.2.2 Labelovani

Labelovani je oznaceni vstupnich dat, zda, ptipadné kde, obsahuji néjaky prvek.
V nasem piipad¢ se jednd o ozna¢ovani pomerancl na obrazku. Takto oznackovana data
pomahaji pocitaci rozpoznat jednotlivé aspekty obrazku a pro u¢eni CNN se jednd o zasadni
krok.
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Jedny z nejcastéjsich typi o0znaceni jsou takzvané ,,bounding boxes“ které na
obrazcich ohrani¢uji objekty a urcuji jejich tfidy. V nasem ptipadé budou oznacené
pomerance, a kazdy ohrani¢eny pomeran¢ bude v bounding boxu s tfidou ,,pomeranc®.
Vynechavam diakritiku, abych si byl jist, ze nebude pfi celém feSeni diplomové prace délat
problémy s jakymkoli z potiebnych krokda.

Pro labelovani jsem vybral jeden znejpopularnéjSich grafickych néstroji pro
labelovani obrazku, ktery se jmenuje LabellIMG. Je napsan v Pythonu, a tak uzivatelé
opera¢nich systému, jako jsou Ubuntu, Linux nebo Max potiebuji alespon verzi Pythonu 2.6,
doporucuje se ale Python 3, nebo vys. Pro své grafické rozhrani vyuziva Qt, coz je
framework pro vytvoreni uzivatelského rozhrani. [46]

Pro vyuziti LabelIMG na opera¢nim systému Windows je nutné nainstalovat Python,
PyQt5 a instal Ixml. Dal$i moznosti vyuziti LabelIMG je s nainstalovanim Anaconda
(Python 3+). Tuto moznost jsem si zvolil ja. Po instalaci jsem si otevtel piikazovy fadek
Anacondy a $el do adresafre s labellmg. Dale jsem do piikazového fadku Anacondy napsal
nasledujici kod, ktery spousti Labellmg.

conda install pyqt=5

pyrcc5 -0 libs/resources.py resources.qrc

python labellmg.py

python labellmg.py [IMAGE_PATH] [PRE-DEFINED CLASS FILE]

Tabulka klavesovych zkratek pro LabelIMG:

Klavesa Jeji ¢innost
Ctrl +u Nacteni vsech obrazki ze slozky
Ctrl +r Zmeéna defaultni slozky, kam se ukladaji anotace
Ctrl +s Ulozeni
Ctrl +d Zkopirovani zvoleného labelu a bounding boxu
Space Oznaceni obrazku za ovéteny
w Vytvoteni nového bounding boxu
d Dalsi obrazek
a Ptedchozi obrazek
del Vymazani vybraného bounding boxu
Ctrl ++ Priblizeni
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Ctrl -- Oddaleni

Posunuti vybraného bounding boxu

Klavesové Sipky

Tabulka 1: Klavesové zkratky pro LabelIMG

Vyse zminéné klavesové zkratky ndm velmi pomohou pii labelovani, jelikoz se jedna
o sadu né€kolika set obrazki, na kterych je tteba oznacit jednotlivé pomerance. Klavesové
zkratky tedy tuto Cinnost dokdZou znaéné urychlit a zjednodusit. Nejcastéji pouzivané
klavesové zkratky pak budou Ctrl+s, w, d a a.

Davejte pozor, pokud zaviete piikazovy fadek Anakondy, zavie se 1 LabelIMG, pfi
zpracovavani této diplomové prace se mi to n€kolikrat stalo. Nic se nedéje a zadna data
neztracite, protoze po kazdém oznaceném obrazku ukladate soubor s bounding boxy, pouze
musite znovu otevirat Anakondu a LabelIMG, oteviit slozku s obrazky a najit posledni
olabelovany obrazek.

Grafické rozhrani a jednotlivé oznafovani lze vidét na obrazku 26. Vedouci této
diplomové prace pan Ing. Josef Pavlicek, Ph.D. mi poradil, ze pii labelovani nemam
oznacovat malé a vzdalené pomerance, stejn¢ tak nemam oznacovat pouze malé viditelné
kousky pomerancii, protoze by se pak konvolu¢ni neuronova sit’ pfi trénovani naucila
rozeznévat pomeran¢ i v malém kousku pomerance. Konvolu¢ni neuronova sit’ nauc¢end na
takovychto datech, by poté mohla naptiklad najit a oznacit tii rizné pomerance na jednom
skute¢ném pomeranéi. Vlevo na obrazku 27 l1ze vidét spravné labelovani, naopak vpravo je

vidét, jak by se labelovat nemélo.

¥4 labellmg C:\Users\Daniel\Desktop\pomerance\pomerancerobo\3139773_a9758e6022.jpg = m] X
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Obrazek 26: Labelovani obrazku v LabelIMG
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o )
Obrazek 27: Vlevo - sprdavné labelovani; Vpravo - nespravné labelovani

Po kazdém olabelovaném obrazku je pfed pokracovanim na obrazek dalsi potieba
ulozit vystup do souboru se stejnym nazvem, jako ma obrazek a s .xml pfiponou. V tomto
XML souboru jsou ulozené jednotlivé bounding boxy k danému obrazku s jejich tfidami.
Kazdy z téchto bounding boxti ma u sebe Ctyti hlavni hodnoty, a to soufadnice pro kazdy
z jeho rohu, které urcuji dany bounding box na obrazku. Jeden takovy bounding box ve

formatu XML vypada nasledovné:

<object>
<namerpomeranc</nams>
<pose>*Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<umin®>232</xmin>
<ymin>67</ymin>
<xmax>349</xmax>
<ymax>184</ymax>
</bndbox>
</object>
Obrazek 28: Bounding box v XML formdtu

Diky obrazku 28 miizeme fict, Ze k labelovani nepotfebujeme zddny nastroj a mizeme
labelovat ve formatu XML ru¢né. Takovéto labelovani by ale zabralo nesmirné ¢asu a préce,

proto byly vymysleny grafické nastroje, které takovouto praci znacné usnadiuji.

4.2.3 Predpriprava pro uceni

Dal8im krokem je ptiprava obrazki pro uceni. Jedna se o upravu fotografii na vhodny
format.

Pro tento krok jsem si vybral webovou aplikaci zvanou RoboFlow?®’, ktera umoziiuje
nahrat veskeré olabelované obrazky a nasledné je automaticky upravit. Tato aplikace je

zdarma a pro jeji vyuzivani si musite vytvofit tcet.

87 Dostupna na https://app.roboflow.ai/
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Po prihlaseni se klikne na horni 1i§té€ na zalozku Datasets. Zde se klikne vpravo nahote
na tlacitko Create Dataset, dale se vyplni jméno datasetu. Jednd se pouze o jméno ulozené
v RoboFlow a nijak neovlivituje nasledné uceni. Dataset Type se nastavi na Object Detection
(Bounding Box). A na zavér vytvaieni nového datasetu se vyplni tiidy, které vyuzivame.
V nasem ptipad¢ se vyplni ,,pomeranc.

Do nové zobrazeného okna se nahraji jednotlivé obrazky s jejich textovymi soubory,
které obsahuji bounding boxy. Soubory s bounding boxy byly vytvoieny v kapitole 4.2.2.
Labelovani. RoboFlow zobrazi obrazky k nahrani i s jejich bounding boxy. Nahote nad
nahrdvanymi obrazky je vidét pocet vSech obrazkl, pocet anotovanych a pocet
neanotovanych. V tomto kroku lze vyhodit obrazky které nechcete dat do datasetu. Pro
nahrani obrazkt se klikne vpravo nahofe na Start Uploading. Zde je mozZnost rozd¢lit
obrazky na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu. Pro nas ptiklad byla vybrana moZnost
,,oplit images Between Train/Valid/Test* v procentualnim nastaveni a klikne se na Start

Uploading. Okno s moznosti vybéru rozdéleni datasetu l1ze vidét na obrazku 29.

How should we split these images?

Choose

Split Images Between Train/Valid/Test s

Train Test
70% 10%

O

Cancel Start Uploading

Obrazek 29: Rozdéleni datasetu v RoboFlow

4.3 Vytvoreni konvolu¢ni neuronové sité

V této kapitole jsou pospany pouzité zpusoby vytvoreni CNN, které dokazou
rozeznavat pomerance Z vloZenych obrazkd.

Jako prvni bude predstavena moznost vyuziti vyse zminéného Roboflow s vlastnimi
daty na modelu YOLOV3 za pomoci nastroju a knihoven PyTorch.

Nasledné bude rozebrana tvorba CNN za pomoci Darknetu. V této ¢asti je popsana

moznost ziskani dat pro uceni z Open Images Dataset V6, ktera jsou v této Casti vyuzita
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pro dotrénovani hodnot vah. V kazdé z obou kapitol bude ukazan a popsan vysledek

trénovani.

4.3.1 RoboFlow YOLOv3 PyTorch

V této kapitole je rozebrano vytvoreni CNN, urcené k rozpoznavani pomeranci, za
pomoci nastrojit a knihoven PyTorch a RoboFlow. Dale jsou zde vyuzita data pro uceni
ziskana v kapitolach vySe. Cely Jupyter notebook tvoii soubor ptilohal.ipynb této
diplomové¢ prace.

Jako prvni je nutné u virtudlniho stroje nastavit vypocet pomoci GPU. Toho je
dosahnuto kliknutim na Runtime v hornim menu a nasledné zakliknuti GPU u Hardware
accelerator. Po kliknuti na tla¢itko SAVE se automaticky ptipoji GPU jako hlavni
vypocetni jednotka. Vyuziti GPU je v Google Colaboratory omezené, ale pro tento ptiklad
dostacujici.

Nyni mizeme zacit provadét pozadované operace. Spusténim nasledujiciho kédu se

importuje prostiedi a jsou vypsany informace o stroji se kterym pracujeme.

import 0s

import torch

from IPython.display import Image, clear_output

print("PyTorch %s %s" % (torch.__version__, torch.cuda.get_device_properties(0) if

torch.cuda.is_available() else 'CPU"))

Dalsim dulezitym krokem je naklonovani YOLOv3 pro vyuziti s RoboFlow

Igit clone https://github.com/roboflow-ai/yolov3

Nyni se ziskaji data pro uceni z RoboFlow. Toho dosdhneme vlozenim kodu
vygenerovaného piimo v RoboFlow. Vybere se diive dataset a v oddilu Pre-Processing
Options se zvoli moznosti Auto-Orient a Resize (u které bylo vybrano Fit (black edges) in
416 x 416. Toto automaticky upravi obrazky na nami pozadovanou velikost, aniz by to
obrazky deformovalo. Pfipadné nové plochy budou na obrazku vyplnény ¢ernou barvou. Po

ulozeni téchto zmén tlacitkem Save, byl vygenerovan kod kliknutim na tlacitko Generate
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v pravém hornim rohu. Tato akce chvilku trva, jelikoz se upravuji jednotlivé obrazky dle
nami nastavenych moznosti. Nyni byl vybran Format ,,YOLO v3 Darknet* a zaskrtnuta
moznost ,,show download code*. Zkopirujeme prvni kod, jelikoz Google Colaboratory ma
na svych noteboocich nainstalovanou javu. Vygenerovany kod nikomu neukazujte, protoze
obsahuje kli¢, ktery slouzi jako identifikace uzivatele pro RoboFlow. Na obrazku 30 1ze vidét

ptiklad vygenerovaného kodu, a také ktera ¢ast kodu obsahuje uzivatelsky klic.

(M Jupyter >_ Terminal & Raw URL

If your machine has java installed (Colab does) use this snippet for
space efficiency. It will pipe the download straight to the jar unzip
utility without hitting the disk first.

lcurl -L https://app.roboflow.ai/ds/VHE]izFBav?key - NN® | jar -x

If your machine does not have java installed, this snippet will download
and unzip in a more traditional manner.

'curl -L https://app.roboflow.ai/ds/VHE1izFBav?key=wl4yXGZtms > roboflow.zip; unzip
roboflow.zip; rm roboflow.zip

Obrazek 30: Ziskani snippetu pro ziskani dat z RoboFlow

Po ziskani dat z RoboFlow byla data upravena a byla dana do struktury, ktera vyhovuje
YOLOvV3. Nasledné byly vytvoteny textové soubory nutné pro trénovani. Priklad kodu pro

vytvoreni takového textového souboru, nutného pro uceni je vidét nize.

file = open("train_images_roboflow.txt", "w")
for root, dirs, files in os.walk(™"."):
for filename in files:
if filename == "train_images_roboflow.txt":
pass
else:
file.write("../train/images/" + filename + "\n")

file.close()

Tento kod otevie soubor "train_images_roboflow.txt", pokud neexistuje, tak jej sam
vytvoii. Poté prochazi soubory v dané slozce, a pokud se dany soubor nejmenuje
"train_images_roboflow.txt", tak jej zapiSe ve formatu

".Jtrain/images/" + jméno_souboru + "\n".
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Dalsim krokem je konfigurace soubori pro trénovani. Byl tedy vytvotfen soubor
s nazvy tid a upraven soubor ,,roboflow.data®, aby obsahoval spravny pocet tfid. V nasem
piipadé se jedna o jednu ttidu.

Nyni Ize pfejit rovnou na trénovani modelu, které se spusti nasledujicim kdédem.

Ipython3 train.py --data data/roboflow.data --epochs 300

Timto byly natrénovany vahy za pfiblizné 2 hodiny a 15 minut. Takto kratky cas lze
pripisovat zvoleni malého poctu epoch. Tyto vahy byly néasledné ulozeny a dale vyuzity

k predikci vyskytu pomeranc¢i na testovacich obrazcich.

Ipython3 detect.py --weights weights/last.pt --source=../test --

names=../train/roboflow_data.names

Vyse zminény kod vezme natrénované vahy z predchazejiciho kroku a predikuje, zda

obrazky Ve slozce ,.test* obsahuji natrénovanou tiidu (,,pomeranc®).

Obrazek 31: Obrazky s predikei z YOLOV3 za pomoci RoboFlow a PyTorch
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Obrazek 31 obsahuje ukazku obrazka s vytisténou predikei. VSechny obrazky lze najit

Vv ptiloze ptiloha4.zip.

4.3.2 Ziskani dat z Open Images V6

V této kapitole je popsan postup pro ziskani dat z Open Images V6, coz je dataset
zhruba deviti miliont obrazkt s anotacemi. Neobsahuje pouze bounding boxy pro detekci
obrazu, ale také segmentaci obrazu a dalsi.

Obrazky jsou svoji tématikou rozsahlé a jednotlivé bounding boxy byly vytvofeny
ruéné profesionalnimi anotatory, coz zajistuje vysokou ptesnost a konzistenci. Cely set
s bounding boxy obsahuje ptesné 15 851 536 bounding boxt a 600 tiid. [47]

Pro ziskani dat a jejich naslednou upravu byl vyuzit toolkit OIDv4_ToolKit, ktery byl
naklonovan na novy Colab Notebook pomoci nasledujiciho kodu. Cely Colab notebook je

ptilozen jako ptiloha3.ipynb.

Igit clone https://github.com/theAlGuysCode/OIDv4_ToolKit.git

Dale byly nainstalovany dulezité knihovny, po kterych byl spustén kod na stazeni dat

s tifidou Orange (Cesky pomeranc).

Ipython main.py downloader --classes Orange --type_csv train --limit 300

Kde za ,,--classes* je vypsana tfida, kterou chceme stahnout a za ,,--type_csv* je jaky
typ soubord chceme. Jelikoz chceme trénovat CNN na datech s bounding boxy, je zde
Htrain®. Posledni parametr je ,,--limit*, za kterym se udava maximalni pocet obrazki, které
se stahnou. Po spusténi tohoto kodu se tiikrat potvrdilo stahovani pomoci vepsani znaku ,,y*
a zmacknuti tlacitka enter. Dale byl zménén soubor classes.txt v souboru OIDv4_ToolKit.
V tomto souboru bylo napsano pouze ,,Orange* jako nazev jediné téidy. Po tomto kroku byl

spustén nasledujici kod.

Ipython convert_annotations.py
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Kod vyse generuje textové soubory s anotacemi ve spravném formatu pro Darknet.
Jednotlivé textové soubory se generuji piimo k obrazkim.

Nasledné byla odebrana slozka ,,Label*, ktera se nachazela u obrazku a poté byl soubor
S obrazky zazipovan a stdhnut na lokéalni PC. Stazeni bylo provedeno jednoduse kliknutim
na soubor ,,0bj.zip* a nasledné kliknutim na Download. Takto byl dany soubor stazen na
lokalni PC, kde byl rozbalen a slozka, ve které byly obrazky, byla piejmenovana na ,,0bj*.

Tato nova slozka byla znovu zazipovana a ulozena do slozky propojené s Google Drive.

4.3.3 YOLOV3 za pomoci Darknet

V této kapitole je rozebrano vytvoteni CNN, ur¢ené k rozpoznavani pomerancu, za
pomoci nastroju a knihoven Darknetu. Dale jsou zde vyuzita data pro uceni ziskana z Open
Images V6. Cely Jupyter notebook 1ze nalézt jako piiloha2.ipynb této diplomové prace.

Stejné tak jako v predchozi kapitole, i tady bylo jako prvni nutné u virtualniho stroje
nastavit vypocet pomoci GPU. Po nastaveni GPU byl spustén kod, ktery zkopiroval

Darknet®,

Igit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Dale byly provedeny zmény v souboru Makefile, diky ¢emuz byla zajisténa podpora
OpenCV*® a prace s GPU. Po zménach v souboru Makefile je inicializovan darknet pomoci
jednoduchého piikazu ,,!make*.

V dalsim kroku byl pfipojen Colab ke Google Drive, tento postup je popsan v kapitole
4.1.4. Thned potom byl pfifazen symbolicky link, abychom do ,,MY\ Drive/* ptistupovali
jednoduseji pomoci ,,/mydrive®. Zaroven tak bylo zabranéno potizim, které by nastaly pti
udavani cesty s mezerou.

Kéd nize zkopiruje zazipovanou slozku s daty k trénovani z Google Drive.

Icp /mydrive/yolov3/obj.zip ../

38 Darknet je open source framework pro neuronové sité. Je psan v jazyce C a CUDA. Dovoluje vypodty, jak
na CPU, tak na GPU. V této diplomové praci byla pouZita jedna z nejznaméjsich verzi od AlexeyAB,
dostupna z https://github.com/AlexeyAB/darknet

39 Open Computer Vision knihovna, ktera obsahuje n&kolik set algoritmi pro praci s po¢itatovou vizi.
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Tato data byla nasledné rozbalena a ulozena do slozky /content/darknet/data.
V dalsi ¢asti byl upraven soubor yolov3.cfg, ktery obsahuje strukturu neuronové sité.
Jsou zde popsany jednotlivé vrstvy a nastaveni trénovani. Prvni byly vytvofeny slozky na

Google Drive, do kterych byl tento soubor nasledn¢ zkopirovan pomoci kodu nize.

Icp cfg/yolov3.cfg /mydrive/yolov3/yolov3_custom.cfg

Tento kod pii kopirovani rovnou soubor pfejmenovava na yolov3 custom.cfg. Ten byl
otevien ptimo v Google Drive za pomoci aplikace Text Editor. Nasledné byl upraven
zacatek tohoto souboru tak, aby byl piipraven pro trénovani. Piesné&ji feceno, byly
zakomentovany dva fadky pro testovani a odkomentovany dva fadky pro trénovani. Déle
zde byl zménén pocet max_batches, ktery udava maximalni pocet iteraci trénovani na
jednom, nebo vice vzorcich. Na konci kazdé ,,batch* jsou predikce z trénovani porovnany
s o¢ekavanymi hodnotami a je vypocitana chyba sité, diky ¢emuz jsou nasledné upraveny
vnitini parametry modelu. [48] Podet max_batches by mél byt nastaven na hodnotu
ziskanou ze vzorce 2000 * x, kde x znaci pocet tid, na které trénujeme. Radi se zde ovSem
neudavat hodnoty mensi nez 4000, coZ je hodnota, ktera byla nami nastavena. Radek steps
byl upraven na hodnoty 80 % z hodnoty max_batches a 90 % z hodnoty max_batches.
Dalsi tprava probéhla u YOLO vrstev, u kterych byl nastaven pocet tiid (classes) na 1 a
hodnota filtri (filters), v konvoluénich vrstvach nad YOLO vrstvami, byla nastavena dle
vzorce (x + 5) * 3, tedy na hodnotu 18C. Toto shrnuje tipravu souboru yolov3_custom.cfg,
ktery byl nasledné stazen z Google Drive do slozky Darknet v Colabu.

Dale byly na Google Drive pomoci aplikace Text Editor vytvofeny dva soubory.
Prvnim z nich je obj.names, ktery obsahuje nasi tfidu, tedy pouze jeden fadek se slovem
,orange®. Druhym vytvorenym souborem pak je obj.data, ten obsahuje pocet tiid, na které
CNN trénujeme a cesty k dilezitym soubortiim. Jeho obsah je nasledujici:

classes = 1

train = data/train.txt

valid = data/test.txt

40U YOLO vrstev se nachazi polozka random, ktera ma nastavenu hodnotu 1. Takovéto nastaveni zajistuje
7e se pii u¢eni po kazdych 10 iteracich nahodné zméni velikosti obrazkid. Diky tomuto si sit’ zvykne na riizné
velikosti obrazkt a poté ma lepsi predikce. Pokud bychom to chtéli zakazat, je zde nutné nastavit hodnotu 0,
takovato sit’ by ale méla horsi rozpoznavani u obrazkd jinych velikosti, nez na kterych byla natrénovana. [49]
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names = data/obj.names
backup = /mydrive/yolov3/backup/

Oba nové vytvorené soubory se nasledné ukladaji do slozky data ve slozce darknet na
Colab notebooku. Upraveny soubor yolov3_custom.cfg je zkopirovan do slozky darknet/cfg.

Dale byl zadresy https://github.com/theAlGuysCode/YoloGenerateTrainingFile
stazen soubor generate_train.py a ulozen na Google Drive, odkud byl stazen do slozky
darknet na Colab notebooku. Tento soubor byl nasledné spustén a vygeneroval do slozky
darknet/data soubor train.txt. Ten obsahuje relativni cesty k nasim trénovacim datim. Cestu
k tomuto souboru jsme uvedli ve vytvoteném souboru obj.data.

Jako dalsi byly stahnuty jiZz pfedtrénované vahy pro konvolu¢ni vrstvy YOLOV3 sité.
Vyuziti predtrénovanych vah zajisti vyS$si presnost a rychlejsi trénovani CNN.

Samotné trénovani sit¢ se za¢ne spusténim tohoto kodu:

I./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg darknet53.conv.74 -

dont_show

Tim volame spustitelny soubor darknet. Parametr train zde znaci, ze se bude jednat o
trénovani sit¢, dal§im parametrem je soubor .data, ve kterém je uveden pocet trénovanych
tiid a cesty k dulezitym souborim. Jako dal$i parametr je soubor .cfg S nastavenim uceni a
struktury sité. DalSi parametr je soubor s ptednastavenymi vahami, ktery jsme stahli
v piedchozim kroku. Poslednim parametrem je dont_show, ktery zajistuje, ze se nebudou
ukazovat grafy ufeni. Tomu je zabranéno, kvuli faktu, ze Google Colab nepodporuje
moznost otevirat obrazky béhem chodu kédu.

Trénovani sité trva ptiblizn€ 7 az 8 hodin. Béhem trénovani mize dojit k pferuseni ze
strany Colabu, at’ uz kvili neaktivité, nebo z divodu piekroceni zivotnosti notebooku
Colabu. V tomto pripad¢ bychom piisli o cely proces trénovani. Bylo tedy vyuzito propojeni
s Google Drive a kazdych 100 ,,batchti” se na Drive do slozky yolov3/backup ulozi kopie
doposud natrénovanych vah. Tato kopie se jmenuje yolov3 custom_last.weights a byla
vyuzita v momentech, kdy se pterusilo trénovani. Po restartovani daného Colab notebooku
byly spustény bunky kodu v daném notebooku az na bunky se stazenim predtrénovanych

vah a bunky s kodem pro spusténi trénovani. Nasledné byl spustén tento kod pro trénovani:
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I./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backu

p/yolov3_custom_last.weights -dont_show

Jedna se o podobny kod jako v predchozi ¢asti, ale misto stazenych predtrénovanych
vah pouzijeme posledni ulozené vahy na Google Drive z naseho trénovani. Takto bylo
navazano na predeslé trénovani, bez vétSich ztrat.

Pribéh trénovani za¢ina s vysokou hodnotou primérné ztratové hodnoty, kde na
zacatku mize dosahovat az nékolika tisic. Tato hodnota se ze zac¢atku velmi rychle snizuje
a sit’ je jiz pouzitelnd pti hodnoté pod 2. Na obrazcich nize lze vidét prabéeh trénovani site,
kde prvni hodnota uréuje na kolikatém ,,batchy* z 4000 jsme. Posledni hodnota, ktera udava

kolik ¢asu schézi je pouze orientacni.

87: 918.273315, 1894.153687 avg loss, 0.8080008 rate, 4.117647 seconds, 5568 images, 5.212327 hours left
Obrazek 32: Trénovani sité - batch 87
Na obrazku 33, kde byl proveden batch ¢islo 150, miizeme vidét, ze nam klesla
primérna chyba, z 1094 na pouhych 73. Déle je na tomto obrazku vidét, Ze prob¢hla zména

velikosti obrazku, jak bylo nastaveno v souboru yolov3_custom.cfg.

158: 57.325935, 73.743248 avg loss, ©.008801 rate, 3.966468 seconds, 96088 images, 4.482596 hours left
Resizing, random_coef = 1.48

576 x 576
Obrazek 33: Trénovani sité - batch 150

Obrazek nize je zacatek vypocti, pii navazani po restartu VM.
138@: 2.139724, 2.187438 avg loss, ©.881888 rate, 5.3@8878 seconds, 832088 images, 3.838618 hours left
Obrazek 34: Trénovani sité - batch 1300, navdzani po restartu VM
Po natrénovani sit¢ byla provedena uprava souboru yolov3_custom.cfg k jeho
nastaveni do modu pro testovani.

Nasledna detekce byla provedena za pomoci nasledujiciho kodu:

I./darknet detector test data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backup/
yolov3_custom_last.weights /mydrive/images/pomstul.jpg -thresh 0.8
kde parametr test uvadi, Ze chceme testovat. DalSim parametrem je soubor .data, ve kterém
je uveden pocet trénovanych tiid a cesty k dalezitym souborum. Jako dal$i parametr je

soubor .cfg snastavenim wuceni a struktury sité. Dal§i parametr je soubor s
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poslednimi natrénovanymi vahami, ulozeny na Google Drive. Pfedposlednim parametrem je
poté obrazek, ktery chceme testovat. Posledni parametr -thresh udava, s jakou procentualni
hodnotou predikce, se maji ,,vytisknout® bounding boxy na obrazek. V kodu vyse je
nastavena hodnota 0.8, coz znadi, Ze se budou ,.tisknout” pouze bounding boxy, které maji
vice jak 80% jistotu, Ze se jedna o danou tiidu. Ptiklady obrazk, které byly vyzkouseny na
této CNN lze vidét na obrazku 35. VSechny obrazky, které byly testovany touto siti, lze

nalézt v souboru ptiloha5.zip.

Obrazek 35: Obrazky s predikei z YOLOV3 za pomoci Darknetu a dat z Open Images V6
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Jako posledni bylo vyzkouseno testovani jednoho obrazku s riznymi parametry
-tresh. Pro toto testovani byl vybran obrazek s velkym mnozstvim pomeranct, které jsou na

sob¢ nakupeny. Originalni obrazek lze vidét nize.

Obrazek 36: Origindlni obrazek pouZzit k testovani parametru -thresh

Dale byl u testovani obrazku postupné ménén parametr -thresh na rtizné hodnoty,
pticemz se sledovaly zmény v predikci. Tam, kde byla nastavena hodnota 0.9, tedy
,vytisknuti bounding boxt S pravdépodobnosti vétsi nez 90 %, bylo nejméné
predikovanych pomeranc¢i. Predikce s nastavenymi hodnoty 0.8 a 0.6 byly totozné. Posledni
nastavena hodnota byla 0.4, kde bylo nalezeno o dva pomerance vice, nez u predikce

s parametrem 0.6.

-thresh 0.9 -thresh 0.8 -thresh 0.6 -thresh 0.4

Obrdazek 37: Zkouska parametru -thresh na obrazku pomerancii
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5 Vysledky a diskuse

V této kapitole jsou rozebrany vysledky kapitoly 4.

5.1 Google Colaboratory

Béhem vyuzivani Google Colaboratory jsem dosel k zavéru, ze se jedna o skvélou
moznost, jak zacit s neuronovymi sitémi. Ne v§ichni maji vykonny pocitac, na kterém by
mohli zkouSet vytvaret a trénovat své neuronové sité. Diky tomu, ze Colab nabizi virtudlni
stroje zdarma Kk vyuziti pro kazdého suétem od spolec¢nosti Google, mize kazdy
z jakéhokoli pocitace, nebo notebooku, vyzkouset tvorbu a uceni své vlastni CNN. Jedina
podminka je internetové piipojeni.

Ma to ale i své nevyhody. Mezi ty patii omezené zdroje, pokud je na Colabu vyuzivate
az moc Casto, nebo vas kod vice zatéZuje poskytovana zafizeni. Dalsi nevyhodou je, ze Vas
virtudlni stroj, poskytovany Colabem, miize byt kdykoli odpojen kviili neaktivité. Musite
tedy fyzicky byt u pocitace a sem tam kliknout na bunky kodu, abyste prabézné projevovali
aktivitu. Ja sam jsem si pfi trénovani nastavil ¢asovac na 10 minut, ktery mi vzdy ptipomnél,
abych provedl néjakou akci. Dale je zde nevyhoda v zivotnosti poskytovanych virtualnich

stroju, ktera je pro uzivatele zdarma piiblizné¢ 12 hodin.

5.2 Vlastni zpracovani dat pro uceni

Ziskani a zpracovani dat pro uceni neni V dneSni dobé slozité. Existuje spousta
nastroju, které pomahaji s labelovanim a pfedzpracovanim dat pro u¢eni. Nejvice ¢asu zabira
rucni labelovani, pfi kterém je nutné védét do jaké miry oznacovat pro dosazeni co nejlepsiho

vysledku. Vyuzivani klavesovych zkratek tuto ¢innost do jisté miry usnadnuje.

5.3 Prvni konvoluéni neuronova sit’

Prvni CNN byla uc¢ena za pomoci vlastnoruc¢né olabelovanych dat, ktera byla nasledné
upravena pomoci webové aplikace Roboflow. Ta velmi usnadnuje praci s automatickou
zménou velikosti obrazk, které si zachovavaji sviij pomér stran. Pokud by si nezachovaly
svij pomér stran, doslo by k zdeformovani informace o tvaru, v tomto pfipadé pomerance,
pfi uceni.

Jak lze z obrazku 33 vypozorovat, tak tato CNN nedosahovala dobrych vysledkd.

Pravdépodobnostni hodnoty, Ze se jedna o pomerance, se pohybovali okolo 40 %, a nékteré
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pomeranc¢e mély tuto hodnotu i pod 30 % a nebyly u nich vykresleny bounding boxy.
Ptisuzuji to k nedostate¢nému poctu trénovacich dat.

Dale byla natrénovana na obrazcich o velikosti 416 x 416, coz vedlo k tomu, Ze si sit’
,»havykla“ na tuto velikost obrazki. Pii predikci obrazku jiné velikosti nemusi mit tak dobré
vysledky, jako pii detekci obrazku o rozmérech 416 x 416. Proto jsem se rozhodl pro
vytvoreni druhé CNN, vyuzit Darknetu a ziskat data pro uceni z Open Images V6.

5.4 Druha konvoluéni neuronova sit’

Tato CNN byla natrénovana za pomoci dat ziskanych z Open Images V6. Diky tomuto
datasetu se zvedl pocet obrazki, na kterych se sit’ trénuje. Zaroven se zde vyuziva jiz
preducenych vah na rozsahlé skupiné dat. To zajistuje rychlejsi uceni a kvalitnéjsi zacatek
uceni. V prub¢hu trénovani je obrazkim nahodné zménéna velikost, aby sit’ v kroku
predikce byla piesna pro vSechny velikosti obrazki. Jak mizeme vidét na obrazku 35, tato
CNN je velice piesna. Pro kontrolu jsem dal siti predikovat obrazky pomeranct, které prvni

CNN nedokazala rozpoznat (mély pravdépodobnost vyskytu pomeranée pod 30 %).

Vysledky lze vidét nize.

Obrazek 38: Predikovené obrazky druhou CNN, které prvni CNN nerozeznala

Lze tedy fict, ze druhé CNN jde rozeznavani pomeranci na obrazku velmi dobfe i

Vv ptipadech, kde prvni CNN pomerance nerozeznala.
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6 Zavér

Diky rychlému rozvoji hardwarovych a softwarovych prostiedk se posouvaji kuptedu
I konvolué¢ni neuronové sité. Ty lze stale rychleji ucit a vznikaji také nové knihovny pro
jejich tvorbu. Konvolu¢ni neuronové sité se tedy dostavaji nejen do naSich kazdodennich
zivotl, ale také do ¢im dal vice odvétvi. Pocinaje mobilnimi telefony, kde dokazu
rozpoznavat obliceje, pies auta, ktera diky pocitacové vizi dokédzou sama fidit, nebo zabranit
nehodam, az po vyuziti v medicin€, kde pomahaji detekovat a rozeznavat stadia nemoci.

Tato diplomova priace se zaobirala pravé neuronovymi sitémi, konkrétné
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, rozpoznavanim obrazu a moZznostmi vyuZiti Google
Colaboratory, které zdarma poskytuje prostedi pro tvorbu a trénovani neuronovych siti. V
ramci teoretické casti prace byly podrobné predstaveny stézejni prvky, tedy uméla
inteligence, vyznam a princip strojového a hlubokého uceni. Ze zjiSténych informaci
vyplynulo, Ze pfestoze se vyuZivani neuronovych siti v praxi potyka i s n¢kolika dil¢imi
problémy, naptiklad s hrozbou pteuceni se nebo s dlouhou dobou uceni se, ma tento typ siti
mnoho prednosti. Diky tomu je mozné tento typ siti dobfe vyuzit i tieba pro soudoby védecky
vyzkum 1€kt nebo rozpoznavani nemoci.

Jak uz bylo zminéno, dillezitou roli pfi zpracovani praktické ¢ésti této diplomové prace
sehrala pravé sluzba Google Colaboratory. Jako nespornd vyhoda pouzivani Google
Colaboratory se ukdzala moznost propojeni s prostfedim ulozisté¢ Google Drive a nasledné
propojeni s lokdlnim pocitatem, coz bylo také v praci nazorné popsano. Ukazalo se, ze diky
tomu lze predejit ztratdm dat a moZnym pieruSenim procesti u¢eni CNN, které se bohuzel s
pouzivani Colabu poji.

Cilem préce tedy bylo v tomto prosttedi vytvofit konvolu¢ni neuronovou sit,, kterd by
byla schopna rozpoznavat zadany objekt, v tomto piipadé byl zvolen pomerané. Celkem byly
vytvofeny dvé konvolu¢ni neuronové sité, pficemz pro uceni kazdé z nich bylo vyuZito
rozdilnych dat. Pro uceni prvni sité byla vyuzita mnou ziskand a pfipravena data, druh4 sit’
pak byla naucena rozpoznavat pomerance na datech stazenych ze sluzby Open Images V6.
S vyuzitim vlastnich dat je ale spojeno n€kolik nevyhod. Takto naucend sit’ si naptiklad
navykla na konkrétni velikost obrazki, coz nevyhnutelné ve vysledku vedlo ke sniZeni
pfesnosti predikce na obrazcich jiné velikosti. Dal§i nevyhodou bylo malé mnozstvi dat
Kk uceni, coz vedlo k nepiesnym predikcim natrénované sité. Z tohoto diivodu byla vytvoiena

sit’ druhd, ktera byla trénovéana na datech dostupnych z jiz zminéné Open Images V6. Diky
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tomuto datasetu se zvedl pocet obrazka a zaroven bylo vyuzito jiz preducenych vah na
rozsahlé skupiné dat, coz zajistilo kvalitnéjsi zacatek a vétsi rychlost béhem celého procesu
uceni. Nadhodné zmény velikosti obrazkii zvysily pravdépodobnost presnéjsi predikce, z
¢ehoz vyplyva, ze pro dosazeni lepsich vysledka pii u¢eni CNN je vhodna vétsi variabilita
datasetu, na kterych se CNN natrénuje. Zavérem lze nicméné fict, Ze i pfes zjisténé limity
prvni vytvofené CNN byly cile prace ve vysledku splnény.

Budoucnost pro CNN vypada ptiznive. Jak jiz bylo zminéno, CNN se dodnes rozviji,
coz bude dle mého nézoru pokracovat. Dostanou se vice do nasich kazdodennich zivoti,
jako je automatické rozpoznavani a odemykani u dvefi, chytré obchody, kde CNN rozpozna
véci, které byly vlozené do kosiku a pii odchodu z obchodu systém automaticky odecte
penize za dané zbozi z G¢tu. Zacnou se vice vyuzivat v ostatnich oborech od zdravotnictvi,
pies automobilni primysl, po vyuziti pfi zajisténi bezpeci obCanli a zptijemni nas zivot

v mnoha dalsich ohledech.
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