Ceska zemédeélska univerzita v Praze
Provozné ekonomicka fakulta
Katedra informac¢niho inzenyrstvi

CESKA )
ZEMEDELSKA
UNIVERZITA V PRAZE

Diplomova prace
Rozpoznavani a klasifikace obrazu konvolu¢ni neuronovou siti

autor: Be. Jakub Pekarek
vedouci prace: doc. Ing. Arnost Vesely, CSc.

© 2021 CZU v Praze



CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE

Provozné ekonomicka fakulta

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

Bc. Jakub Pekarek

Systémové inZenyrstvi a informatika
Informatika

Nazev prace

Rozpoznavani a klasifikace obrazu konvolu€ni neuronovou siti

Nazev anglicky

Image recognition and classification with convolutional network

Cile prace
Diplomova prace je zamérena na problematiku hlubokého uceni v jazyce Python, za pouziti frameworku
Keras a knihovny TensorFlow.

Cilem prace je navrhnout a implementovat konvoluéni sit vhodné architektury a jeji trénink na testovacich
open-source obrazovych datech a déle jeji porovnani s dalSimi konvoluénimi sitémi z hlediska efektivity
a chyby.

Metodika

Metodika feSené problematiky je zaloZena na studiu odbornych zdroji o problematice a vlastni feseni je re-
alizovdno navrzenim konvolucni neuronové sité v jazyce Python, uréené k rozpoznavani danych obrazovych
zdznam, kterd je trénovana na verejné dostupnych datovych tréninkovych sadach v knihovné TensorFlow.

Oficilni dokument * Ceska zemédélska univerzita v Praze * Kamycka 129, 165 00 Praha - Suchdol



Doporuceny rozsah prace
60 — 80 stran

Klicova slova
Hluboké uéeni, Python, TensorFlow, Keras, CUDA, CNN, strojové uc¢eni, multimédia

Doporucené zdroje informaci
Francois Chollet, Deep learning v jazyku Python, knihovny Keras, TensorFlow ISBN 978-80-247-3100-1

Predbéiny termin obhajoby
2021/22 7S — PEF

Vedouci prace
doc. Ing. Arnost Vesely, CSc.

Garantujici pracovisté
Katedra informacniho inZenyrstvi

Elektronicky schvaleno dne 22. 11. 2021 Elektronicky schvaleno dne 24. 11. 2021
Ing. Martin Pelikan, Ph.D. Ing. Martin Pelikan, Ph.D.
Vedouci katedry Dékan

V Praze dne 24. 11. 2021

Oficialni dokument * Ceska zemé&délska univerzita v Praze * Kamycka 129, 165 00 Praha - Suchdol



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci ,,Rozpoznavani a klasifikace obrazu konvolu¢ni neu-
ronovou siti“ jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a s
pouzitim odborné literatury a dalsich informacnich zdroju, které jsou citovany v préci
a uvedeny v seznamu literatury na konci prace. Jako autor uvedené diplomové prace

prohlasuji, ze jsem v souvislosti s jejim vytvorenim neporusil autorska prava tretich osob.

V Praze dne 28. listopadu 2021 Be. Jakub Pekarek



Podékovani

Deékuji vedoucimu doc. Ing. Arnostovi Veselému, CSc. za cenné rady a pripominky pii

tvorbé této diplomové prace a své rodiné za podporu pii tvoreni této prace.



Rozpoznavani a klasifikace obrazu konvoluéni neuronovou siti

Abstrakt

Tato diplomova prace v teoretické ¢asti prezentuje zakladni principy, fungovani a moznou
aplikaci konvolu¢nich neuronovych siti na frameworku Keras a knihovné TensorFlow kon-
figurovanych pomoci programovaciho jazyka Python. Dale charakterizuje jejich prednosti
a omezeni pii plnéni ruznych tkolu jako je rozeznavani znaku, obrazku a jinych vizualnich
dat.

V praktické ¢asti je testovani a vyuziti konvoluénich neuronovych siti s ruznym uréenim
na obvyklych datovych souborech a nasledné jejich pouziti na jinych datovych souborech,
pro které nebyly trénovany a nauceny.

V zavéru pak popisuje srovnani jejich vysledku dosazenych na datovych souborech,

které nejsou nativné obsazeny v knihovnach Keras a TensorFlow.

Klicova slova: Hluboké uceni, Python, TensorFlow, Keras, CUDA, CNN, strojové ucent,

multimédia, transfer-learning.



Image recognition and classification with convolutional network

Abstract

This diploma thesis describes basic principles, function and possible application convolu-
tional neural networks on the Keras framework and Tensorflow library in programming
language Python. Also characterises their strengths and weaknesses in fullfiling various
tasks like character or image recognition and other visual data classification.

In the practical chapter is testing and usage convolutional neural networks with different
purpose on usual datasets and subsequently usage on different datasets, on which they have
not been trained and taught.

In the conclusion describes achieved results on datasets which are not contained in the

Keras and TensorFlow libraries.

Keywords: Deep learning, Python, TensorFlow, Keras, CUDA, CNN, machine learning,

multimedia, transfer-learning.
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1 Uvod

V této préaci se zabyvam problematikou rozpoznavani obrazu pocitacem. V soucasné dobé
je nejpopularnéjsi technikou, jak tuto véc s velkou mirou tuspesnosti fesit, vyuziti kon-
voluéni neuronové sité. Trénovani takové sité je problematické z nékolika divodu: Je velice
pravdépodobné, ze opatieni datového souboru v dostatecné kvalité a velikosti, bude samo
o sobé velmi slozitym problémem, ktery je tfeba prekonat. A dalsim je narocnost takového
procesu na cas a zdroje podle vykonnosti hardware na kterém bézi. Zpracovani obrazového
materialu s rozliSenim nékolika pixelu je otdazkou sekund nebo spiSe tisicin sekundy, ovSem
v piipadé obrazu s rozliSenim v HD tedy 1920x1080 pixelu nebo 4K, které je v rozméru
3840x2160 pixelu, muze jit o nasobné delsi dobu hodin nebo dnu. Také je nutno brat na
zietel velikost, kterou bude zabirat soubor dat k trénovani sité. V pripadé opakovani a
ladéni sité v pripadé nevyhovujicich vysledku se doba uceni dédle prodluzuje.

Proto se nabizi vyuziti sité natrénované na velkém objemu trénovaciho materialu, které
jsou dostupné volné na Internetu a jejich tiprava pro vyuziti pro feseni obdobného nebo
docela jiného problému.

Toto téma povazuji za dulezité z nékolika pro mé vyznamnych duvodu. V souc¢asné dobé
je jiz mozné, aby kazdy, kdo se chce vénovat feSeni ruznorodych tloh pomoci hlubokého
uceni, se tomuto vénoval na svém osobnim pocitaci. To vSe diky rozvoji vykonného hard-
ware a vyvoji jednodusse pouzitelnych knihoven jako je Keras. Obecné plati, zZe je mnohem
méné ¢asové narocné pouzit predtrénovanou sit a dosdhnout tak vysledku efektivnéji, nez
zdlouhavym tréninkem nenaucené sité.

V této praci budou predvedeny techniky vyuziti jiz naucenych siti obsazenych v kni-
hovné Keras na dostupnych datovych souborech a bude provéreno, do jaké miry jsou kon-

volucni sité opakované vyuzitelné a jaké vysledky to prinasi.
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2 (il prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem této prace je, pomoci nabytych teoretickych znalosti, pouzit natrénované konvoluéni
neuronové sité k feseni problému, ke kterému nebyly primo trénovany s jinym modelem
konvoluéni neuronové sité, ktery byl trénovany od zacatku a tyto vysledky, kterych bylo

dosazeno na stejném datovém souboru, porovnat.

2.2 Metodika

Pro piipravu a upravu dat je pouzit programovaci jazyk Python v IDE PyCharm a jeho
knihovny, zejména NumPy pro matematické ilohy, matplotlib pro zobrazeni vysledku grafy.
Samotna konfigurace a nasledna kompilace modelu konvoluénich neuronovych siti je

provedena na platformé Keras s vyuzitim funkci knihovny pro strojové uc¢eni Tensorflow.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Historie neuronovych siti a hlubokého uceni

Myslenky a ideje kolem strojového uceni jdou desitky let do minulosti, ale az s rozvojem
vypocetni techniky se tato technologie zacina Siroce rozvijet.

V roce 1943 [12] dva védci Warren McCulloch a Walter Pitts publikovali ¢lanek o tom
jak by mohly neurony pracovat. K modelaci a znazornéni pouzili soucastky elektrického
obvodu.[5]

Jeho funkci muzeme popsat takto: Skladé se ze ¢tyt ¢asti[13]: Vstupni hodnoty X, véhy
W Sumy vSech vstupu vynasobenych vahami > Aktivaéni funkce upravi hodnotu ziskanou

pruchodem dat siti, napiiklad v intervalu < 0,1 >. [14]

— Weights
\

e
Constant( 1 )
\_/\ "

_ @"\) : \/\SNeighted
MNP o

Step Function

. Y )
inputs — ‘@_/a W,

‘n )

Obrazek 1: Perceptron, Zdroj: https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/
perceptron

V roce 1949 Donald Olding Hebb napsal praci The Organization of Behavior, ktera
popsala metodu, jak se uci lidské mozky. Domnival se, Ze kdyz jsou dva nervy stimulovany
soucasné, jejich propojeni se posili. [6]. A v roce 1959 Bernard Widrow a Marcian Hoff ze
Stanfordské univerzity vyvinuli model jménem ”ADALINE”, coz je akronym pro Adap-
tive Linear Neuron, ktery vytvorili za pouziti jednoduchého elektrického obvodu s vlastni
paméti. [7]

Jeji naslednice "MADALINE.” [8] coz je akronym pro ”Multiple Adalines”, tedy vznikla
spojenim obvodu ADALINE. Ta byla prvni neuronovou siti pouzitou pro feseni problému

z realného svéta, ktery se pouziva do dnesni doby. Fungovala jako adaptivni filtr datového
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toku, byla schopna odhadnout dalsi bit, ktery ptijde a tim snizovala ozvénu pti telefonnim

hovoru. [§]

Bernard Widrow a Marcian Hoff dale pokracovali ve vyzkumu a v roce 1962 [5] pu-
blikovali praci o uceni perceptronu, které funguje podle pravidla: ,Zména vahy zavisi na
hodnoté vahy pred zménou, nasobenou chybou, ktera je predtim délena poc¢tem vstupu*,
coz byl jeden z dulezitych milniku ve vyvoji strojového uceni. Znamenalo to, ze chyba v
uceni byla postupné snizovana, az se nakonec srovnala. Toto pravidlo tvori zaklad dnesniho

hlubokého a strojového uceni obecné.[9]

Prvni “konvolu¢ni neuronova sit” na rozpoznavani obrazu jménem Neocognitron byla
vytvorena v roce 1979 japonskym védcem Kunihiko Fukushima [15]. Ta dokézala rozpoznat
geometricky obrazec bez ohledu na jeho umisténi nebo néjakou jeho zménu. Zaroven byla

schopna do jisté miry fungovat bez ucitele.

V roce 1986 byl predstaven algoritmus back-propagation, coz muzeme prelozit jako
"zpétné §feni chyby”. Jedna se o zpusob, jak sit upravuje svoje parametry v prubéhu
uceni [10]. Tento algoritmus vyfesil otazku vyuziti Widrow-Hoffova pravidla s ucenf sité s

mnohonasobnym opakovanim cyklu.[11]

3.2 Soucasny stav neuronovych siti a hlubokého uceni

Za rozsiteni téchto technologii v posledni dobé vdécime vedkyni [16] Fei-Fei Li, mimo jiné
za vytvoreni knihovny [17] ImageNet v roce 2009, kterd je tvorena velkym mnozstvim
fotografii, presnéji zhruba 16 miliony obrazku pro realistické uc¢eni a vyvoj neuronovych
siti. [18]

A jako dalsi z mnoha pocinu z posledni doby, muzeme jmenovat AlphaGo od spole¢nosti
Google, kterd poprvé v roce 2016 [19] porazila clovéka ve strategické hie GO. Byt se nejedna
o prakticky vyuzitelny tspéch, dava predstavu o tom, jak komplexni tento systém byl, ze
mohl porazit ¢lovéka.[19]

Cely tento vyvoj provazela obdobi bez vyraznéjsiho pokroku, vétsinou z duvodu prehnaného
ocekavani a nasledného pesimismu. S tim, ze jde o slepou vyvojovou vétev, nastaly v sedm-
desatych a devadesatych letech dvé dlouhd obdobi nezdjmu.[10] S odstupem casu je tieba
konstatovat, ze obavy byly liché a doslo k rozpoznani potencialu i omezeni neuronovych siti
a strojového uceni obecné a dnes zaziva velky rozmach a ukazuje se, ze to vse je vyuzitelné

snad ve vSech oborech lidského konani.
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3.3 Budoucnost neuronovych siti a hlubokého uceni

V budoucnosti nam neuronové sité a strojové uceni patrné ptrinesou plné autonomni fizeni,
vyvoj novych léku, velké rozsiteni v arméadnich aplikacich[20], chytrych domécnostech a ve
spottebni elektronice, kde perfektné rozpoznaji fe¢ uzivatele a nebo poznaji osobu, ktera
se chce prihlasit do zafizeni a budou pfritom schopny odhadnout psychicky stav, nebo
naptiklad akutni zdravotni problém. Zvysi se vyuziti téchto technologii u bezpecnostnich
slozek v ramci jejich prace, rozpoznavani obliceju osob a jinych markantu[23] bude jen
jednim z mnoha aspektu vyuziti.[21] Diskuze o moralnim dilematu vyuzit{ neuronovych
siti v kontextu omezovani lidskych prav nabydou na vaznosti a muzeme se jen domnivat,
jaky bude jejich vliv na stav a vyuziti téchto technologii v budoucnu.[22] O tom, jak
lidsky zivot ovlivni uméla inteligence, se muzeme jen dohadovat. Smér, kterym se ubira,
je ale jiz jasny a viditelny témér pro kazdého: autonomné se pohybujici vozidla, pokrocilé
robotické systémy, chytré domy nebo cela mésta tizena pocitacem. Vétsina technologii je
stale ve stadiu vyzkumu a testovani, je ale zfejmé, ze rozmach téchto technologii bude velmi
rychle pokracovat. Ve vojenském pouziti pfindsi tyto technologie jiz ted mnoho dilemat.
V soucasné dobé je pravidlem, Ze posledni rozhodnuti vzdycky uéini lidsky operator, zdali
to tak zustane, ukdze blizka budoucnost.

Stephen Hawking v rozhovoru, ktery poskytl BBC dne 2. prosince 2014, uvedl: ”Vyvoj
plné sobéstacné umeélé inteligence muze zapricinit konec lidstva. Lidé, ktefi jsou omezeni

pomalou biologickou evoluci, nemohou soutézit a budou nahrazeni.” [26]

3.4 Zakladni casti konvoluénich neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sit je jednou z mnoziny tiid siti hlubokého uéeni. Pouziva se prevazné
k pocitacovému vidéni, tedy k rozpoznavani a klasifikaci obrazovych dat. Dale ma uplatnéni
pri rozpoznavani textu nebo feci.

Velmi zjednodussené lze tici, ze funguje na principu rozlozeni a néasledné transformaci
vstupu, ktery dostava, dale opakovanému vyhledavani priznaku podle kterych urci, co
by se na vstupnim souboru, naptiklad obrazku zebry, jak je vidét na obrazku cislo 2.
Jadrem a specifikem této sité jsou konvoluéni vrstvy. Obrazovy material neni pro konvoluéni
neuronovou sit nic jiného, nez plocha pixell s &selnymi hodnotami. A v pifpadé videa je
to jen mnoho obrazku polozenych za sebou.

Proces konvoluce muzeme definovat jako aplikaci filtru na vstup, ktery je poté zopa-

kovéan postupné na celou plochu vstupu a vysledkem je mapa ptiznaku, kterd zaznamenava
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nejdifve pritomnost a poté umisténi toho daného ptiznaku, ktery je charakteristicky pro
objekt, ktery je hledan, v tomto ptikladu obrazku zebry stepni. Pficemz na konci celého pro-
cesu extrakce priznaku, jsou data transformovana do skalarni hodnoty. To provadi vrstva
Flatten a plné propojené vrstvy sité podle této hodnoty uréi s hodnotou pravdépodobnosti,

co se na daném obrazku nachazi.

Convolution Neural Network (CNN)

Input / \ Output
Pooling Pooling Pooling e “\
- Horse
Zebra
\ Dog
\ / SoftMax
/ ftMa
Convolution Convolution  Convolution ?ﬁtr']‘git")?]"
+ + + \ N\
Kernel RelU RelU RelU Fngtteern\ %
Y
y
Feature Maps \;CO{‘;‘;C'*E“Q
| | ]
Feature Extraction Classification E’I‘S’Ef'bbl'llt';;'rf

Obrazek 2: Diagram konvoluéni sité, Zdroj: https://i0.wp.com/developersbreach.com /wp-
content /uploads/2020/08 /cnn_banner.png?fit=1400%2C658&ssl=1

3.5 Vrstvy

Rozlisujeme nékolik zékladnich typu vrstev, ze kterych se sklada cela konvoluéni neuronova
sif. Obecné se d4 iici, ze kazda vrstva, je modulem, ktery néjakym zptisobem zpracovava

data na vstupu a poté poskytne néjaky vystup.[1]s.65

3.5.1 Konvoluéni vrstva

Funkci této vrstvy je pouziti filtru, ktery z plochy obrazu extrahuje takzvané ptriznaky, tedy
specifické znaky, které na obrazku jsou. Tento filtr, nékdy také nazyvany Kernel, je mensi
nez plocha kterou prochazi, proto dochazi k prekryvani vstupu. Toto umoznuje filtru, tedy

souboru vah, upravit vahy opakovanym nasobenim na jinych castech vstupu.
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Obrazek 3: Diagram konvoluéni vrstvy, Zdroj: https://anhreynolds.com/blogs/cnn.html

3.5.2 Pooling vrstva

Tato vrstva redukuje velikost vstupu a zachovava dulezité piiznaky pro dalsi proces roz-
hodovani. Z vétsitho vstupu extrahuje priznaky, které jsou relevantni k rozpoznani a ty

nedulezité potlacuje. Znazornéno na obrazku ¢.4.

Max Pooling 9|2

f
S

2
2

3112
9 (1|1
512 (1
6|3|2

Wl |N|PF

Obréazek 4: Diagram pooling vrstvy, Zdroj: https://anhreynolds.com/blogs/cnn.html

3.5.3 Plné propojena vrstva

Tato vrstva sklada ziskané priznaky dohromady a predklada vystup pro rozhodovani nebo
kategorizaci. Zpracovava vystup predchozich vrstev, ktery nakonec vyhodnoti a urc¢i, o

jakou véc se jedna a pravdépodobnost s jakou se o dany predmeét jedna. Schéma plné
propojené vrstvy na obrazku ¢.5.

3.6 Aktivacéni funkce

Dalsi dulezitou ¢asti jsou aktivacni funkce, jsou souc¢asti "neuronu”konvolucni sité, a jejich

funkce je, jak z nazvu vyplyva, aktivovat nebo neaktivovat neuron. To ¢ini na zakladé
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Obréazek 5: Diagram plné propojené vrstvy, Zdroj: https://towardsdatascience.com/convol-
utional-neural-network-17fb77e76¢05

vstupu a s nim souvisejictho vypoctu. Tedy jejich hlavni funkci je rozhodovani a jejich dalsi
dulezitou funkci je transformace ziskané hodnoty na hodnotu v intervalu, dané prubéhem
funkce. Aktivac¢nich funkei je celd fada, ¢asto pouzivané jsou, i v kombinaci, ReLU neboli
Rectified Linear Activation Function a Sigmoid, kazda pracuje hodnotami jinou metodou.

ReLU, jak je z prubéhu kiivky patrné, generuje na vystupu kladné hodnoty. [1]s.75

RelLU Function

a=max(0, z) al

i 6 “a 2 o 2 a s B

Obrazek 6: Znazornéni funkce ReLU, Zdroj: https://miro.medium.com/max,/2400/1 x
LiBZo_FenKWqoU7TM3GRKDA .png

Funkce Sigmoid oproti ReLU, poskytuje hodnoty v intervalu (0,1), které lze interpre-

tovat jako pravdépodobnost, ¢im vice se blizi k 1, tim je jistota vyssi a naopak.[1]s.75
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Obréazek 7: Znazornéni funkce Sigmoid, Zdroj: https://miro.medium.com/max/2400/
1*a04iKNbchayCAJ7-0QlesA.png

3.7 Optimalizatory a ztratové funkce

Optimalizator zajistuje to, jak bude model v prubéhu tréninku zménén, jak rychle se
bude ucit, kterda konkrétni varianta stochastického gradientniho sestupu bude pouzita.
Zéakladnim problémem je vhodné nastaveni kroku, tedy vzdalenosti, o kterou se po kazdém
prichodu zméni hodnota vah. Nesmi{ byt piili§ velky ani piilis maly, to by se sit zastavila
v lokalnim minimu a nepokrac¢ovala v tréninku, v piipadé velkého kroku zase muze dojit
k preskoceni hledaného minima [1]s.60.

Ztratova funkce [1]s.58 vyhodnocuje uspésnost modelu a kvalitu feseni, mezi hojné
pouzivané patii binarni kiizova entropie, kategoricka kiizova entropie apod. Tato funkce
méi{ rozdil mezi redlnymi hodnotami a témi, které sit pfedpovédéla. Zde je tieba Fici, Ze
funguje na principu sestupu gradientu, ktery lze popsat jako hledani minima diferencova-
telné funkce [1]s.58, pred trénovanim sité jsou jeji hodnoty vah nastaveny na ndhodnou
hodnotu a pfi uéebnim procesu se hleda minimum funkce. Obé tyto ¢asti poté upravuji

prubéh stochastického gradientniho sestupu.

Algoritmus gradientniho sestupu lze dle [1]s.59 popsat takto:

1. Mame dva soubory dat, trénovaci X a cilové Y.
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2. Na tréninkovych datech spustime sit a vysledkem bude predikce Y.
3. spocitame rozdil mezi Y a predikei Y.
4. Vypocteme gradient ztraty podle parametru sité.

5. Posuneme parametry po kfivce smérem k mensi hodnoté, ¢imz se nasledné snizi
ztrata. Obréazek ¢.8

J(w) Initial

; / __— Gradient
weight =

Global cost minimum

'_____——-"’__ Jmin(w)

5

Obrazek 8 Sestup gradientu, Zdroj: https://miro.medium.com/max/602/1 x
t60iVIMKw3SBj Nzjlp_Fw.png

3.8 Data a jejich tprava, Tensory

Konvoluéni neuronové sité mohou pracovat s ruznorodymi daty, 1ze vyuzit neupravena data,
fotografie nebo text a nebo vytvorit soubor hodnot naptiklad v tabulkovém formatu .csv. K
tomu je mozné vyuzit vestavéné funkce v Kerasu, které byly vytvoreny k pripravé a tuprave
tréninkovych dat. Hojné vyuzivané jsou load_data, extract_features, flow_from_directory,
flow_from_dataframe. Jejich pouziti bude popsano v praktické casti. Tensory vytvorené
témito funkcemi pak oznac¢ujeme jejich dimenzi[1]s.43, nebo osou[26]. Tensor nulté dimenze
(OD) je skalarni hodnota, tensor vektoru ma dimenzi (1D), obrazek oznac¢ujeme dimenzi
(3D) mé tfi rozmeéry: vysku, sitku a hodnotu kazdého bodu, pokud obrazky oznac¢ime
a déame je za sebe, jednd se o vicedimenziondlni matici, tensor o dimenzi (4D). Timto
zpusobem lze slova, obrazy, video, transformovat na datovy soubor pro neuronovou sit.
[1]s.48

Rozmér tensoru se také nékdy oznacuje jako stupen (rank), jak je vidét na obrazku
¢.9.[26]
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A tensor is an N-dimensional array of data

Rank O Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4
Tensor Tensor Tensor Tensor Tensor
5.1:‘.:'_‘:'(_7[' vector H'E_.]TI’\-X

Obréazek 9: Tensor a jeho stupné, Zdroj: https://miro.medium.com/max/891/0*jGB1CGQ9
HdeUwlgB

3.9 Hardware a Software

Nasledujici ¢ast popisuje nutné kroky k instalaci a provozovani Kerasu na lokalnim pocitacovém

systému s vlastni GPU.

3.9.1 Software, konfigurace OS Ubuntu, Keras, Tensorflow

Pti vybéru operac¢niho systému, na ktery bude Keras a dalsi knihovny nainstalovan, bylo
zohlednéno durazné doporuceni v ¢asti Piiloha A [1]s.310, kde pro bezproblémovy chod
Kerasu je doporucovéana distribuce GNU /Linux Ubuntu. A to i pro uzivatele operacniho
systému MS Windows, kterym je doporucena instalace do vedlejsiho diskového oddilu tzv.
dual-boot. Instalace a provoz linuxového OS Ubuntu verze 18.04 TLS Bionic Beaver nebo
Ubuntu 20.04.2. LTS Focal Fossa jsou bezproblémové a proto byla tato doporuceni vzata
na védomi. Za celou dobu provozu a testu nedoslo k jediné chybé nebo Spatné funkciona-
lité z hlediska operac¢niho systému. Pouziti Ubuntu jako operaéniho systému pro hluboké
uceni a konkrétné pro trénovani neuronovych konvolucnich siti se jevi jako velmi vhodna
volba. Nutno samoziejmé uvést, ze i jiny klasicky GNU/Linux operaé¢ni systém bude fun-
govat. Veskery kod byl spoustén v IDE Pycharm, nicméné vzhledem k tomu, ze vétsina
manudalovych stranek poskytuje kod do Notebook Jupyter, je obcas nutné koéd upravit,
jedna se vSak o veskrze kosmetické zmény. Kéd v Jupyter Notebooku je narozdil od IDE
Pycharm, spoustén po segmentech a lze ho lépe modifikovat. Vybér prostiedi je spiSe

otazkou osobnich preferenci a rozsahu tkolu, které chceme fesit. Déle je nutné uvazit, to

22


https://miro.medium.com/max/891/0*jGBlCGQ9

ze grafické prostredi Linuxu, v tomto piipadé X server, zabird ¢ast pameéti grafické karty,
jedna se o zhruba 300 MB. To neni mnoho, ale v situacich, kdy je datovy soubor jiz stejné
velky jako pamét grafické karty mize dojit ke zpomaleni celého vypoctu. Nutno ale dodat,
ze znatelny rozdil by nastal pfi dlouhodobém trénovani, v délce naptiklad dnu. Alternati-
vou by se jevilo pouziti poc¢itace bez grafického rozhrani se vzdalenym piipojenim pres SSH
nebo webovy server Jupyter Notebooku. Dalsi moznosti je vyuziti cloudu pomoci Jupyter
Notebooku, tyto jsou ovSem z valné vétsiny placené. Ceny se pohybuji od 0.5K¢ za hodinu
pii nizkém vykonu po 200K¢ za hodinu v piipadé Colab od spoletnosti Google. [51] Pro

malé datové soubory to ale neni nutné, lze vystacit s osobnim pocitacem.

3.9.2 Python
Celd prace bude psana v interpretovaném jazyce Python verze 3.8, z duvodu jeho jedno-
duché syntaxe, velmi dobré prizpusobitelnosti a efektivity pro tvorbu a uc¢eni neuronovych
siti ve frameworku Keras. Dale bude pro vétsi komfort vyuzito IDE PyCharm 2020.3 Com-
munity Edition. Pro praci bude vyuzito virtualnich prostredi v jazyce Python, ta poskytuji
vyhodu pii praci s moduly pro hluboké uceni, hlavné pii problémech s kompatibilitou jed-
notlivych verzi Kerasu, Tensorflow a dalsich. Vytvoreni tohoto virtudlniho prostiedi je pak
mozné témito piikazy:

V piipadé pouziti package manageru pro Python Pip3:

python3 -m venv deeplearning[43]

po aktivaci prostfedi prikazem:

source deeplearing-env/bin/activate

(deeplearning) $ python -m pip install keras[43]

nebo takto v pripadé vyuziti alternativniho spravce softwarovych baliku Anaconda:

conda create -n deeplearning python=3.8 anacondal44]

conda install -n deeplearning [package][44]
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Takto napiiklad muzeme nastavit virtualni prostredi pro vyuziti Tensorflow a druhy
pro Tensorflow-gpu pro porovnani vykonu pti tréninku CPU mezi GPU. Préace v textovém
terminalu by byla vhodnd pii praci na specializované stanici bez grafického prostiedi pro
vyuziti veskerého dostupného vykonu. Mnohem rychlejsi je vytvoreni virtualnich prostiedi
pitmo v IDE Pycharm, vyuziti této funkcionality ma vyhodu v moznosti spravovani prostredi
pres moznosti nastaveni IDE. Pii feSeni kompatibility softwarovych baliku v ramci této
préace, se neobjevil zadny vyrazny problém s kompatibilitou. Jedna se o obcasné se vysky-
tujici problém, kdy jednotlivé moduly Pythonu zavisi na jinych modulech ruznych verzi,

pricemz nejde vyhovét kombinaci, kterou pozaduji.

D4 se fici, ze pri trénovani sité se objevilo pouze varovani ohledné funkce:

Model.fit_generator

WARNING:tensorflow:From /home/peky/PycharmProjects/CNN/
Densenetl12]1_zmraz gener finetun.py:109: Model.fit_generator

(from tensorflow.python.keras.engine.training) is deprecated

and will be removed in a future version. Instructions for updating:

Please use Model.fit, which supports generators.

V tomto konkrétnim pripadé lze starsi verzi metody pouzitou pro trénink modelu podle
[1] model.fit_generator pouzit, ve verzi Kerasu 2.4.3 neni tfeba fesit kompatibilitu.
Vse funguje i se starsi funkci. Jedna se vSak o potfebnou funkcionalitu, jelikoz se ruzné
verze nedaji ¢asto nainstalovat na stejny operacni systém a da se takto vyhnout testovani
kompatibility neustalym instalovanim a odebiranim téchto knihoven.

Proto byla nahrazena novéjsi verzi funkce model.fit pro piipadné pouziti modelu v
této praci v budoucich verzich knihovny Keras.

Vzhledem k tomu, ze pro praci bylo pro vétsi komfort vyuzito prostredi Pycharm Com-

munity, je pak tvorba virtualniho prostiedi znazornéna na obr. ¢.10:

Pricemz instalace a upgrade knihoven poté probiha, jak je vidét na obr. ¢.11:
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Create Project

Obrazek 10: Vytvoteni virtudlniho prostiedi v Pycharm, Zdroj: Vlastni

3.9.3 Keras a TensorFlow

Keras je API neboli aplikaéni programovaci rozhrani pro hluboké uceni, je napsdno v ja-
zyce Python, klade duraz na pristupnost a relativni jednoduchost.[27], Dulezitou vlastnosti
je vysoky stupen abstrakce pro jednoduché programovani, pristupné i lidem bez vétsich
zkuSenosti. Déle je moduldrni, podporuje ruzné knihovny pro hluboké uceni, mezi nej-
pouzivanéjsi patii TensorFlow od spolecnosti Google. Ta narozdil od Kerasu poskytuje
i nizkouroviiové API pro prumyslové pouziti. Druhou vestavénou knihovnou je Theano,
vyvinuté akademiky z univerzit po celém svété[28]. Treti vestavénou knihovnou je The
Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK), pod licenci open-source, pro distribuované hluboké
uceni[29]. Schematicky zobrazeno na obrazku ¢.12.

Tensorflow je naopak urcen pro velké datové soubory a obvykle se pouziva pro velmi
vykonné modely na profesionalni trovni. Pro jeho pouziti je tfeba zkusenost s hlubokym
ucenim a dobré znalosti matematickych operaci.[33]

D4 se tici, ze Keras zpristupnuje funkce knihoven Tensorflow nebo Theano, pficemz
uzivateli uleh¢uje vyvoj a experimentovani.

Trénovani konvolu¢nich neuronovych siti v Kerasu ma nékolik praktickych vyhod, ob-
sahuje vzorové datové soubory, které jsou velmi vhodné k seznameni se s tréninkem kon-
voluc¢nich neuronovych siti. Zakladni soubor ru¢né psanych cislic MNIST, pro klasifikaci
¢islic. Fashion MNIST, ktery obsahuje obrazky 10 ruznych druhu obleceni. Soubor Cifar100
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Obrazek 11: Instalace knihoven Pycharm, Zdroj: Vlastni

zase obsahuje obrazky automobilu, zvitat a dalsich predmétu, zarazenych ve 100 kate-
goriich. Je tedy obsazeno vSe potiebné pro seznameni s funkcemi a naslednému trénovani
neuronovych siti. Tyto datové soubory jsou jiz souc¢asti nainstalovanych knihoven. A jako
nejdulezitéjsi funkcionalitou je moznost vyuziti predtrénovanych modelu konvolucnich siti,
které jsou jednodusse ptistupné a vyuzitelné pro vyzkum. Déle ma velmi kvalitné napsanou

dokumentaci dostupnou na webové adrese https://keras.io/guides/

Keras

~ TensorFlow/Theano/CNTK /..

CUDA/cuDNN | | BLAS, Eigen

GPU CPU

Obrazek 12: Keras Diagram, Zdroj: https://miro.medium.com/max/504/1zumzj_ UlJze-
nHYx0Gyyulyw.png

V této praci se zamérim na vyuziti knihovny TensorFlow v Kerasu, na GPU, na plat-
formé CUDA s vyuzitim knihovny cuDNN od spole¢nosti NVIDIA.[1]s.311

26


https://miro.medium.com/max/504/lzumzj_

3.9.4 Hardware, CUDA, GPU

Obecneé lze tici, ze pro trénink rozsahlejsich konvoluénich siti je tfeba velmi vykonny hard-
ware, roli vypocetniho prostiedku zastdva graficka karta (GPU), ta je jiz ze své podstaty
uzpusobena pro vykonavani velmi velkého mnozstvi paralelnich vypoc¢tu, samoziejmeé za
predpokladu pouziti software, ktery tuto moznost dovede vyuzit. Po¢itacové procesory tyto
ulohy zastanou také, ale v ¢ase neporovnatelné delsim. Jak vyplyva z clanku TensorFlow
2 - CPU vs GPU Performance Comparison[31] uziti grafické karty pro trénovéni je zhruba
6x rychlejsi nez vyuziti procesoru. Plati zde pravidlo, ze é¢im vice vrstev, parametri, sit
ma, tim vétsi rozdil v ¢ase potfebném pro vypocet bude. Proto nutné vyuzit knihovnu
tensorflow-gpu, ktera uziti grafické karty podporuje.

Vyuziti vykonu grafické karty pro vypocty je mozné diky technologii CUDA. Jedna
se softwarovou platformu, kterd mimo jiné umoznuje provadét paralelni vypocty piimo,
kédem napsanym v jazycich C nebo C++ a nebo prostiednictvim API.[30]

Pro uceni a testovani jiz naucenych siti na novych datech neboli ”transfer learning” [32]

byla pouzita tato sestava:

e Procesor Intel(R) Core(TM) i5-9400F CPU @ 2.90GHz
e Operacni pamét RAM 32819MB DDR4
e Graficka karta GeForce GTX 1050 Ti 4GB RAM GDDR5

e Zakladni deska GIGABYTE Z390 GAMING X

Softwarova vybava pocitace, tedy operacni systém a verze ovladacu grafické karty a

platformy pro paralelni vypocty CUDA byla tato.
e Operacni systém Ubuntu 20.04.2 LTS
e Driver Version: 450.102.04
e CUDA Version: 11.0
e libcudnn7 verze 7.6.5.3

https://www.tensorflow.org/install/gpu
https://www.tutorialspoint.com /keras/keras_installation.htm

https://linoxide.com/ubuntu-how-to/install-cuda-ubuntu
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Instalace pii dodrzeni postupu na vyse uvedenych manudalovych strankach byla bez-
problémova s jedinou vyjimkou a to funkce vypoctu na GPU. V tomto pripadé nefungovala
verze nvidia-driver-418. Tento problém se podafilo vyfesit instalaci novéjsi verze ovladace
grafické karty Nvidia. Uspésné byla otestovana kombinace Nvidia driver 450.102.04, CUDA
Version: 11.0 a knihovna libcudnn7 verze 7.6.5.3. V této kombinaci funguje jiz graficka ak-
celerace bezchybné bez dodateé¢ného konfigurovani nebo testovani ruznych verzi. V novéjsi
verzi Ubuntu 20.04.2 LTS, jiz vSe fungovalo bez nutnosti dodate¢né konfigurace a testovani
kompatibility ruznych verzi. Grafickd akcelerace fungovala bezchybné se vSemi verzemi

ovladace grafické karty Nvidia.

Piikazem v terminalu watch -n 2 nvidia-smi pak ziskdme tento vystup (obr. ¢.
13) ¢imz ovérime, ze akcelerace skutecné funguje. Tento vypis ukazuje nainstalované a
vyuzivané ovladace. Dale verzi CUDA a v ¢ésti s ndazvem CPU-Util vytizeni grafické karty

pii trénovani.

Name e P ) A | Volatile Uncorr. ECC |
Temp Pe W ge ge | GPU-Util Compute M. |

105... Off ; ( N/A |
NfA [ 98W | 96% Default |

PID Type Process name

Jusr/lib/x
Jusr/lib/f
...0jec

Obréazek 13: Monitoring zatizeni GPU, Zdroj: vlastni
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4 Vlastni prace

V této ¢asti budou prezentovany techniky pro snizeni preuceni, tak jak je lze pouzit pri
konfiguraci neuronové konvolucni sité v Kerasu. Poté bude uveden piiklad skriptu, kterym
lze pripravit datovy soubor k tréninku konvoluéni neuronové sité. A nasledné popis vy-
tvoreni jednoduchého referenéniho modelu neuronové konvoluéni sité a jeho trénink na
pripraveném datovém souboru od nuly. Dale popis konfigurace jiz naucenych siti a tes-
tovani jejich vykonu na malém tréninkovém datovém souboru. V zavéru bude néasledovat

vyhodnoceni pouzitych technik a diskuse vysledku.

4.1 Techniky pro snizeni pieuceni

Tématem praktické casti je pouziti predtrénované neuronové konvoluéni sité neboli , transfer
learning”, jehoz principem je pouziti sité, ktera byla diive natrénovana na velké mnoziné
dat, v tomto piipadé na tisicich nebo milionech obrazku ruznych kategorii. Konkrétné se
jedna o trénink na souboru Imagenet, ktery obsahuje kategorie zvirat, plisni, automobilu,
naradi a celou fadu dalsich [17]. V souhrnu se jedna o zhruba 14 000 000 obrazku[17].
V realném svété je velmi obtizné ziskat takové mnozstvi materidlu pro trénink navrzené
sité, tedy pokud ho jiz nékdo jiny nevytvoril a nezverejnil, takové pripady ale nejsou moc
casté. Zalezi tedy na povaze problému, v pripadé rozpoznavani obecnych objektu jako jsou
automobily, lidské postavy, zvifata, je mozno pouzit mnoho volné piistupnych souboru
dat. Jina situace pravdépodobné nastane v piipadé rozpoznavani neobvyklych nebo spe-
cifickych objektu, kdy zadny soubor dat neexistuje nebo neni dostupny, jako naptiklad
cirkusovych klaunu nebo obrazku s typy balistickych sttel.

Pro vyvoj a trénink konvolu¢nich neuronovych siti jsou datové soubory nutné, a pokud
mozno, s co nejvétsim poctem exemplaiu, které je tfeba rozpoznavat nebo klasifikovat. V
pripadé mensiho poc¢tu jsme znevyhodnéni, ale existuji zpusoby, jak tuto nevyhodu do jisté
miry eliminovat.

Dalsim vyhodnym aspektem pouziti predtrénované sité je ispora ¢asu, nebot siti trva
zlomek c¢asu, oproti uceni od zacatku, zpracovat nova data. Zaroven je tato technika
vyuzitelna, pokud neni k dispozici vykonny hardware. K tomuto provozu pak obecné staci
procesor nebo grafickd karta s mensim vykonem. V dobé psani této prace je na trhu nedo-
statek vykonnych karet pro hluboké uceni.

V piipadé tréninku na malém souboru dat velmi rychle dojde k jevu nazyvanému

preuceni, neboli ”overfitting”. V principu se jednd o stav kdy sit uklada vlastnosti, vzory
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specifické pro ta konkrétni data, na kterych je cvicena[l]s.105. Sit si velice rychle zacne pa-
matovat konkrétni detaily. To zpusobi propad ve vykonu v piipadé jejtho vystaveni jinym
datum obsahujicim obdobné objekty, které jesté nevidéla. Ve vysledcich bude tento jev
znazornén zvysenim hodnoty validacni ztraty.

Technik pro snizeni preuceni na pfijatelnou troven, je nékolik. Ty nejcastéji pouzivané
jsou podle[1]s.106 tyto:

e Pridani vypadku, vrstva Dropout
e Redukce velikosti sité.
e Pouziti ImageDataGenerator

e Pridani vahové regularizace.

4.1.1 Pridani vrstvy vypadku

Vrstva vypadku (Dropout layer) funguje na principu ndhodného vynulovéani ¢asti vystupnich
priznaku vrstvy pii tréninku sité, ty pak maji zmenseny vliv na rychlost uceni a ztratovou
funkei[1]s.110.

Implementace pak vypada nasledovné:
model .add(layers.Dropout (0.25))

Argument rozsahu nulovéni se zpravidla pohybuje mezi 0.2 az 0.5[1]. VklIad& se mezi

vystup jedné a vstup nésledujici vrstvy.

a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obrazek  14:  Vrstva  Dropout, Zdroj:  https://blog.christianperone.com/wp-
content/uploads/ 62015/08/dropout.jpeg
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Rozdil na ztraté s pouzitim vrstvy vypadku, na obrazku 15 je vidét, ze se validacni
ztrata kolem 7. epochy za¢ind zvySovat a v prubéhu trénovani dosahuje hodnota az 0.1,
pricemz v piipadé pouziti dvou vrstev Dropout se hodnota ustali na zhruba 0.05. Prubéh

hodnot v tréninkovych epochéch lze vidét na hodnotach grafu na obrazcich 15 a 16.

Tréninkova a validacni ztrata

[} ® Ztrata trénovani

0.175 —— Ztrata validacni

0.150 4
0.125 4
0.100 1
0.075 1
00501 @

0.025 4 L]
L]

L ]
®oese
0.000 0000000000000 00000e

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Obrazek 15: Ztrata na souboru mnist bez vyuziti vrstvy vypadku, Zdroj: Vlastni

Tréninkova a validacni ztrata

L4 @ Zirata trénovani
0.30 4 —— Ztréata validacni

Obrazek 16: Ztrata na souboru mnist s vrstvou vypadku, Zdroj: Vlastni

4.1.2 Redukce velikosti sité

Redukce velikosti sité je dalsi moznosti, jak vylepsit kvalitu trénované sité, protoze jednou

o materialu, ktery byl pouzit pro nauceni, musi obsahovat dostatek znaku potiebnych k
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uspésné identifikaci nového obdobného neznamého materidlu a zaroven nesmi presdhnout
hranici, kdy by se kapacita vyuzila k pfilisné podrobnému a neobecnému u¢eni markantu.
V tomto pripadé, pak dojde ke snizeni vykonu celé sité na testovacich datech. Dale dle
[1]5.106 plati, ze ¢im vétsi kapacita sité, tim diive dojde k preuceni, tedy sit se prizpusobi
na miru trénovacim datum a snizi svou schopnost zobecnovat a tedy odhadovat spravné
data testovaci nebo jina neznaméd data.

Zaroven je tieba dbat na dostatetnou kapacitu, tak aby sif méla moznost zaznamenat
dostatek markantu z tréninkového souboru dat [1]s.106. Tedy sité se snizenou kapacitou se
méné preuci, ale také mohou dosahovat nizsich vysledku z duvodu nedostateéné kapacity.
Plati jednoduché pravidlo: pokud se sit v pribéhu trénovacich epoch drz nastaveného
pruméru, je kapacita sité nastavena spravneé,[1]s.107, pokud validace klesa a nebo pokud
dochézi k markantnim vykyvum, je kapacita sité nadhodnocena a je vhodné zmensit pocet
prvku v plné propojenych vrstvach.

Pokud plné propojend vrstva (Dense) ma 64 prvka, a ztrata sité po nékolika epochéch

tréninku stoupd, je vhodné s modelem experimentovat a upravit z 64:
model .add (layers.Dense (64, activation=’relu’))

na 32 prvku ve vrstveé:
model .add (layers.Dense (32, activation=’relu’))

A nebo postupovat obracené, tedy zvétsenim kapacity, pokud je validac¢ni ztrata mensi

nez trénovaci.

4.1.3 Pouziti ImageDataGenerator

Tato tfida rozsifuje datovy soubor dle zadanych parametri, implementace za¢ind import
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator, poté probiha definovani
toho, jakym zpusobem jsou data zmeénéna pred pouzitim v trénovacim cyklu. U malych
souboru je tato metoda hojné pouzivand, snizi miru preuceni. Nové obrazky pak vychézeji
z konecného poctu téch, co jsou obsazeny v datovém souboru Dogs vs Cats.[1]s.134. Priklad

rozsiteného obrazu je na obrazku ¢.17.

datagen = ImageDataGenerator(
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rotation_range=50, #tento parametr urZuje thel rotace
width_shift_range=0.4, #posunuti do Sifky
height_shift_range=0.3, #posun vysSkovy
shear_range=0.3, #oriznuti

zoom_range=0.2, #zv&tSeni

horizontal flip=True, #otofeni podél vodorovné osy

fill mode=’nearest’ #vypln&ni volného mista po ofezu nejbliZZimi pixely

60 80 100 120 140

] 20 40 60 80 100 120 140 o 20

Obrazek 17: Vystup ImageDataGenerator, Zdroj: Vlastni

4.1.4 Pridani vahové regularizace.

Dle [1]s.108 jde o zmenseni vlivu vah v siti. Sif tedy nebude ndrazové ovliviiovdna vzory,
které zpracuje ale vSem vzorum bude sniZzena hodnota, tedy zjistény markant bude mit
snizeny vliv na tupravu vah pfi rozpoznavani nebo klasifikaci. Zveétsi se schopnost sité
generalizovat, tedy ukladat obecnéjsi vzory toho co ,vidi“ Jinymi slovy, snizuje slozitost
celé sité, jelikoz regularizace vah omezi velky vliv riznych pifznakt a sit si bude ukladat
jen piiznaky obecnéjsiho charakteru[34]

Rozlisujeme dva druhy regularizace, L1 a L2. Prvni zpusob reguluje vahy imeérou k ab-
solutni hodnoté kooeficientu a druhy imeérou k druhé mocniné hodnot koeficientu [1]s.108.

V Kerasu se implementuje pridanim parametru do plné propojené vrstvy napiiklad takto:
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kernel regularizer=regularizers.11(0.001)

Tolik k teorii k zdkladnim technikam snizeni pfeuceni pii praci s malym datovym

souborem.

4.2 Priprava datového souboru

Zakladnim a prvnim krokem v pripadé pouziti jiného datového souboru, nez ktery je
obsazen v knihovné Keras nebo v Tensorflow, by méla byt vzdy priprava datového souboru.
Pokud budeme fesit uplné novy neobvykly problém, budeme muset data i ruéné oznacit,
tedy predem je vyhodnotit, a v piipadé, ze budou vyhovovat nasemu tkolu, oznacit je

popisky tiid (labels) co obsahuji, abychom méli viibec material na trénovani sité.

V této praci bude pro prakticky tkol binarni klasifikace pouzit jiz zminény datovy
soubor Dogs vs Cats, ziskany mimo knihovnu Keras. Ten je dostupny ke stazeni na ko-
munitnich strankach Kaggle, na adrese: https://www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats/data. Na
téchto komunitnich webovych strankach se ¢lenové zaméruji na soutéze v hlubokém uceni,
sdili zdrojovy kéd a datové soubory. Soubor dogs vs cats je 854 MB velky, obsahuje 12500
testovacich neoznacenych obrazku a dalsich 25000 trénovacich obrazku, které vyuzijeme
v této praci. Tyto obrazky jsou oznaceny nazvem toho, zda obsahuji obraz kocky nebo
psa. Jedna se o ruzna plemena téchto domécich zvirat, rozdélenych do dvou skupin. Pro
testovani ruznych architektur vyuzijeme a aplikujeme metody popsané v [1]s.142 na siti
VGGI6.

Po stazeni souboru je tfeba vytvorit trénovaci, validaéni a testovaci mnozinu malého
souboru, tedy 2000 pro trénink, 1000 pro testovani 1000 pro validaci. Toho lze dosahnout
dvéma zpusoby, napiiklad kopirovanim v souborovém manazeru, coz je proveditelné v
ramci malych souboru, nebo vyuzitim Python moduli os a shutil . Modul os obsahuje
funkce pro interakci Pythonu s operacnim systémem a shutil pro praci s daty a adresari.

Piiprava a rozdéleni dat podle [1]s.128, pak vypada pro tréninkové data takto:
Vytvorime soubor s koncovkou ,,.py“ a prihodnym nazvem, ktery poté spustime.

import os

import shutil
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Importujeme potiebné moduly, os obsahuje funkce pro praci s operacnim systémem a

shutil pro operace se soubory a jejich kolekcemi.
original dataset_dir = ’/home/peky/catdogs/train’
Nastavime cestu ke slozce s trénovacimi obrazky a ulozime ji do proménné.

# mensi soubor dat
base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/CNN/DataCNN/catdogsmall’

os.mkdir(base_dir)
Vytvorime zakladni adresaie malého souboru.

# vytvoreni adresare pro train

train dir = os.path.join(base dir, ’train’) os.mkdir(train dir)

# trenovaci kocky

train cats_dir = os.path.join(train dir, ’cats’) os.mkdir(train cats dir)
# trenovaci psi
train dogs dir = os.path.join(train dir, ’dogs’)

os.mkdir(train dogs_dir)

Vytvorime cilové adresare uvniti slozky.

fnames = [’cat..jpg’.format(i) for i in range(1000)]

for fname in fnames:

src
dst

os.path.join(original dataset dir, fname)

os.path.join(train cats_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

fnames = [’dog..jpg’.format(i) for i in range(1000)]
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for fname in fnames:

Src

dst

os.path.join(original dataset dir, fname)

os.path.join(train dogs_ dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

Pro samotné kopirovani je pak vyuzit cyklus for, ktery vyuziva toho, ze obrazky psu a
kocek jsou ocislované od 0 do 12500 a vybere vzdycky prvnich 1000.

Data jsou tedy poté pTipravena ve tirech adresarich train, test a validation, v kazdém z
nich jsou dvé slozky pojmenované dogs a cats, v nich je 1000 obrazku v pripadé tréninkové
slozky, 500 v pripadé validacni a testovaci. Timto jsou data rozdélena a pripravena pro
pouziti. Skripty pro tvorbu datovych souboru, tedy tpravu poc¢tu souboru a slozek, jsou v
tomto ohledu velmi praktické, ve chvili, kdy by datovy soubor obsahoval mnozstvi obrazku
v radu desetitisicu, byla by jejich uprava jinou cestou, nez tvorbou obdobného skriptu,

prinejmensim komplikovana.

4.3 Zakladni sit vytvorena v Kerasu a jeji popis

Pii pouziti datového souboru, ktery je slozen z obrazku typu .jpeg, .bmp, .png, je tieba
nékolik jednoduchych piipravnych kroku, predtim, nez je mozno pristoupit k tréninku.
Rozdéleni na trénovaci, validacni a testovaci slozku bylo provedeno v minulé podkapitole.
Dalsi potiebné kroky jsou popsany nize. Pouzity dataset Dogs vs Cats, jak nazev napovida,
je soubor ruznych fotografii kocky nebo psa. V dalsi ¢ésti této prace tento datovy soubor,
vyuzijeme k tréninku konvoluéni neuronové sité, ktera bude nasim referenénim modelem. S
nim pak budeme porovnavat jiz naucené sité pri feseni problému binarni klasifikace. To vse
s vyuzitim technik pro snizeni pfeuceni. NizZe je popsana architektura referenc¢ni sité pro
dataset Dogs vs Cats, bylo postupovano dle metodiky od tvurce knihovny Keras, Francois
Chollet [1]s.130.

V prvnim piipadé bude pouzit cely dataset 25000 obréazku, rozdélenych do 3 sku-
pin, 22000 jako trénovaci, 2000 jako valida¢ni a 1000 jako testovaci. Na tomto datasetu
bude nau¢ena malé konvoluéni neuronova sit a na zavér bude otestovdna. Vysledky budou

pouzity jako referenc¢ni zaklad pro porovnani s vysledky na zmenseném datovém souboru.

V zasadé se da tento kéd rozdélit na nékolik segmentu, které lze popsat takto:
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import os

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from tensorflow import optimizers

from tensorflow.python.keras.preprocessing.image dataset //
import image dataset_from directory

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D,//

Dropout, Flatten, Dense, BatchNormalization

V této casti jsou importované moduly, které jsou déle vyuzity a které obsahuji funkce
nutné k béhu, import datového souboru ulozeného v knihovné, tiidy modelu, vrstev a
optimaliza¢ni funkce ”binary_crossentropy”, a grafickd matematicka knihovna matplot-

lib.pyplot slouzi v tomto piipadé k vykresleni hodnot v prubéhu trénovani.

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/cnn/DataCNN/catdogs/’
train dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation dir = os.path.join(base dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’test’)

Definovani cest k datum, pomoci python knihovny os

train ds = image dataset_from directory(
directory=train dir,

labels=’inferred’,

label mode=’binary’,

batch_size=16,

image size=(150, 150),
color_mode="grayscale",

shuffle=True)

validation ds = image dataset_from directory(

directory=validation_dir,
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labels=’inferred’,
label mode=’binary’,
batch_size=16,

image size=(150, 150),
color_mode="grayscale",
shuffle=True)

test_ds = image dataset_from directory(
directory=test_dir,

labels=’inferred’,

label mode=’binary’,

batch_size=16,

image size=(150, 150),
color_mode="grayscale",

shuffle=True)

Zavolani funkce image _dataset_from directory() s parametry adresai a nastaveni
popisku vrati davky obrazku z obou adresaru s popisky ve tvaru 0 pro prvni skupinu a 1
pro druhou skupinu, které jsou poté pripraveny pro pouziti v modelu.

Co se tyce nastaveni parametru, tiida pocita s cestou k adresari, oznaceni popisku,
tedy v pripadé inferred jde o prevzeti oznaceni z nazvu slozky, label mode nastaven na

binary vzhledem k tomu, ze se jedné o bindrni klasifikaci.[45]

V této casti se nastavuje typ sité, v tomto pripadé Sekvenc¢ni, tedy vrstvy serazené za
sebou, pricemz prvni vrstva je vstupni konvoluéni, s filtrem 3x3 pixely, obsahuje informaci
o vstupnim tvaru a je aktivovana funkci Relu, poté nasleduje vrstva MaxPooling, ktera
vybira maxima dané plochy. Také je vyuzita normaliza¢ni vrstva BatchNormalization, ktera
se stara o zmenseni odchylek vstupu, tedy ze hodnoty jsou blize 0 a v ptipadé odchylky se
blizi 1, dojde k odstranéni extrémnich hodnot.

Dale vrstva Vypadku, kterd vypina ¢asti neuronu ve vrstvach, aby zmirnila pfeuceni a
zmen§ila validacni ztratu. Vrstva Flatten prevede hodnoty do skalarniho tvaru a zavérecné
dvé plné propojené vrstvy, na zakladé zjisténych hodnot klasifikuji obrazek, pricemz podle

hodnoty v intervalu (0;1) funkce sigmoid, je zjisténo jaky objekt sit predikuje.
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model = models.Sequential()

model .add (Conv2D (64, (3,3) ,activation="relu’,input_shape=(150, 150, 3)))
model .add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

model .add(Conv2D (128, (3,3) ,activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

model .add(Conv2D (256, (3,3) ,activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

model .add(Conv2D (64, (3,3) ,activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

model .add(Conv2D (512, (3,3) ,activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

model.add (Flatten())

model .add(Dense(1024,activation=’relu’))

model .add (BatchNormalization())

model . add (Dropout(0.5))

model .add (Dense(1,activation=’sigmoid’))

V této casti se model zkompiluje, po zadani typu optimizeru ztratové funkce a metody
meéreni. V tomto piipadé optimalizatorem trénovaciho pokroku je RMSprop, v pripadé

klasifikace bindrnich objektu je vhodné uzit ztrdtovou funkei binary crossentropy.[1]s.114

model . compile(optimizer=optimizers.RMSprop(learning rate=3e-5),

loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’acc’])
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Zde se nastavuje trénovaci cyklus, modelu se zada soubory s daty a oznacenim na
kterém se uci, nastavi se pocet trénovacich epoch, tedy to, kolikrat uvidi model cely
datovy soubor, a velikost davky batch_size, kterd je definovana v argumentu funkce
image_dataset_from directory() a znamend, po kolika prikladech bere trénovaci data

z celého souboru. [41]

history = model.fit(train ds,
epochs=50,
validation_data=validation_ds,

validation_steps=20)

Tato ¢ast provadi testovani kvality modelu na testovacich datech a poté vypise vysledek.
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_ds, steps=20)

print(’test acc’, test_acc)

acc = history.history[’acc’]
val_acc = history.history[’val_acc’]
loss = history.history[’loss’]

val loss = history.history[’val_loss’]

Definovani hodnot valida¢ni a tréninkové presnosti, tréninkové a validacni ztraty z atri-
butu objektu History, ktery v obsahuje hodnoty history.history ziskané za kazdou epochu.
Vypis obsazenych hodnost vypada takto:

dict keys([’loss’, ’acc’, ’val_loss’, ’val_acc’])

V tomto kroku vytvoii funkce range ¢iselnou fadu podle poctu epoch, ktera je poté

vyuzita jako osa grafu.

epochs = range(l, len(acc) + 1)

Grafové funkce z knihovny matplotlib.pyplot, umoznuji graficky znédzornit prubéh tréninku
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sité. Tato cast definuje hodnoty, které jsou zaznamenavané pti tréninku a pro kazdou etapu.
Ty poté zanese do dvou grafu, které na konci zobrazi. Trénovaci presnost a ztratu pomoci

bodu a valida¢ni pfesnost a ztratu pomoci linek.[42]

plt.plot(epochs, acc, ’bo’, label=’Pfesnost trénovani’)
plt.plot(epochs, val_acc, ’b’, label=’Presnost validace’)
plt.title(’Validatni a tréninkova presnost’)

plt.legend ()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label=’Ztrita trénovani’)
plt.plot(epochs, val_loss, ’b’, label=’Ztrata validaZni’)
plt.title(’Tréninkovd a validaZni ztridta’)

plt.legend ()

plt.show()

Vysledné grafy s vyznacenymi vysledky poté ukazuji jejich zmény v prubéhu tréninkovych
epoch.

4.3.1 Vysledky na celém datovém souboru

Od zacatku trénovana vyse uvedena sit, jednoduchy sekvenéni model, sklddajici se z 5 kon-
volucnich a 2 plné propojenych vrstev, doséhl tréninkové presnosti 92%, pricemz valida¢ni
piesnost dosdhla 91% a ztrata dosahovala 19,7%. Tyto vysledky muzeme povazovat za
prijatelné, validacni a tréninkova presnost se témeér rovnaji, tedy model se nepfeucuje ani
nepoducuje. Nazorné je vSe vidét v grafu na obr. ¢. 18, ve zhruba prvni poloviné trénovaci
presnost dosahuje vyssich vysledku nez validace, nacez kolem 25. epochy dojde ke vy-
rovnani. Testovanim prokazal model 92,5% tspésnost. Trénink trval zhruba 1,5 hodiny pii

50 tréninkovych epochéch a délce trvani jedné epochy prumérné 115 sekund.

4.3.2 Vysledky tréninku na malém datasetu s tfidou Imagedatagenerator

Pro tucely druhého refereéniho modelu pro porovnéani vysledku bude tento dataset zmensen

na 2000 trénovacich obrazku a 1000 pro testovani a 1000 pro validaci modelu a bude pouzita,
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Obrazek 18: Vysledky tréninku na velkém datovém souboru, Zdroj: Vlastni

trida Imagedatagenerator pro rozsiteni datového souboru, ke snizeni preuceni.

Pro v8echny tabulky vysledku tréninku modelu neuronovych siti bude hodnoty vysvétlovat

tato legenda:
e trénovaci ztrata - Tr-7Z

trénovaci presnost - Tr-Pr

validac¢ni ztrata - Val-Z

valida¢ni presnost - Val-P

testovaci presnost - Te-P

testovaci ztrata - Te-Z

H Velikost datového souboru H Tr-Z ‘ Tr-Pr | Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
[ 0.1804 [ 0.9283 [ 0.1972 [ 0.9156 | 0.9250 [ 0.1806 ||
| 0.4814 | 0.7708 | 0.4385 | 0.8050 | 0.4780 | 0.7870 |

| 22000 tréninkovych obrazku
H 2000 tréninkovych obrazku

Tabulka 1: Tabulka rozdilu datovych souboru
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Validaén{ a tréninkova pfesnost Tréninkova a validaéni ztrata

080 ® Presnosttrénovani L] ® Ztrata trénovani
—— Ztrata validacni

1.0+

—— Presnost validace

0.9 4
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0.7 4
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Obrazek 19: Vysledky na malém datovém souboru Cats vs Dogs, Zdroj: Vlastni

Vysledné grafy na obr. ¢.19 jsou daleko za vysledky tréninku na celém datovém souboru,
dosahuji 77%, s validacni ztratou 43% na davce, testovou presnosti 78% pri 50 trénovacich
epochéch a dobé trénovani 2 minut. Jak bylo o¢ekavano, jsou vysledky tréninku na 2000
obrazcich dramaticky horsi, nez ty kterych bylo dosazeno na 22000 exemplarich, tedy celém
datasetu. Dalsim ladénim modelu by podle [1]s.138 s§lo vykon posunout jesté vyse, zhruba
k 86% presnosti. Takové ladéni je ale bohuzel z praktického hlediska zbytecné, valida¢ni
ztrata, kterda ukazuje kvalitu modelu bude potad vyrazné vyssi, nez u predtrénovanych

modelu prezentovanych v dalsi ¢asti této prace.

4.3.3 Realny dopad technik proti preuceni

V ramci ladéni referencniho modelu nad datasetem dogs vs cats, bylo ozkouSeno a za-
znamenano, jak ruzné zmeény kofigurace mohou ovlivnit vysledky. Jednd se o zjisténi, jak
velky je rozdil v pouziti vrstvy Vypadku, vynechani vrstvy BatchNormalization nebo jak

se kvalita zméni pti pouziti jiné rychlosti uceni.

H Natrénovany model H Tr-Z ‘ Tr-Pr1 ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| Sekvenéni model | 0.1804 | 0.9283 | 0.1972 | 0.9156 | 0.9250 | 0.1806 ||
| Sek. model bez Dropout ][ 0.0232 ] 0.9919 | 0.8808 [ 0.8625 | 0.8938 [ 0.6282 ||
| Sek. mod. bez Batchnorm. || 0.6244 | 0.7689 | 0.6807 | 0.5469 | 0.5719 | 0.6837 ||

Tabulka 2: Tabulka vysledku tprav modelu

Jak je vidét v tabulce, vrstva Vypadku ma zcela zasadni vyznam, model se okamzité

zacne prizpusobovat konkrétnim datum v souboru, a valida¢ni ztrata stoupne na témeér 88%
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oproti 19% pii pouziti vrstvy Vypadku s nastavenim na (0.25). Vrstva Batchnormalization
ovlivni model relativné méné, nez vynechani vrstvy Vypadku, ale i tak je kvalita modelu
0 38% nizsi.

Dalsi véci je zvoleni spravné rychlosti uceni, v pripadé zadani extrémni hodnoty muze jinak
dobfe nakonfigurovany model davat velice Spatné vysledky jako na obrazku ¢.20. V tomto
piipadé byla hodnota optimizeru RMSprop nastavena na 5e-2, jedna se o velmi vysokou
hodnotu a model poté misto vysledku v tabulce 1 vykazuje velmi vysoké hodnoty validacni
ztraty 38.5013, testovaci ztraty 88.4415. V piipadé podobnych vysledku tréninku je tieba
jako prvni véc zkontrolovat a snizit hodnotu learning rate, nechat model znovu trénovat
a teprve poté, co narazi na omezeni a skon¢i v néjakém lokalnim minimu gradientu a

nebude se moci pohnout dél, muzeme znovu zacit zvySovat hodnotu.

Valida¢n{ a tréninkova presnost 166 Tréninkova a validaéni ztrata

® Ztrata trénovani
—— Ztrata validagni

® Piesnost trénovani
0.9 1 — piesnost validace

0.8 4

0.7 4

0.6

0.5

Obrazek 20: Vysledek spatné nastavené learning rate, Zdroj: Vlastni
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4.4 Konfigurace siti pro razna pouziti Transfer learning

Pii pouziti predtrénované sité je nékolik zpusobu, jak tuto techniku provést, jedna se o:
extrakce vah z predtrénované sité, pouziti celé natrénované baze na trénovacim souboru dat
a jemné ladéni. Tedy néasledné trénovani jen nékolika vrchnich vrstev sité. Podle [1]s.139

je 1ze charakterizovat takto:

e Extrakce priznaku z predtrénované sité bez rozsiteni dat.
V této technice se vyuzije ulozenych ptiznaku v natrénované konvoluéni siti, princip
je takovy, ze se zaznamenavaji vystupy této natrénované sité pritom jak prochézi
datovym souborem, poté se tyto vystupy predlozi klasifikatoru, ktery je slozen ze
dvou plné propojenych vrstev (Dense). A vystupem je hodnota pravdépodobnosti v
intervalu (0,1) kterd urci, zdali se jednd o psa nebo kocku. Tato technika je velmi
rychla a nendrocnd na vykon, neposkytuje ale moznosti ladéni a uprav a vyuziti

rozsiteni dat.

e Extrakce priznaku s rozsitenim dat.
Tato technika spoc¢iva v pouziti naucené sité, jako vrstvy v novém modelu, pricemz se
odstrani posledni ¢ast, nauceny klasifikator, v tomto pripadé nauceny na rozpoznani
1000 kategorii sité Imagenet. Pouzije se novy, ndhodné inicializovany, ktery poté na
zakladé vystupu hodnot a tréninku provede klasifikaci. Ktera spociva v prirazeni
ziskanych priznaku ke konkrétni entité, také se zde pouzije zmrazeni naucené sité,

aby se uchovaly jiz ulozené hodnoty.

e Jemné doladéni.
Tato technika se pouziva, pokud je jiz natrénovan novy klasifikator, povoli se aktuali-
zace nékolika vrchnich vrstev. Soucasné dojde k nastaveni velmi malé rychlosti uc¢eni
optimalizatorem RMSprop, ¢imz dojde pouze k malym zméndm uloZenych piiznaku

a sit se lépe piizpusobi piedkladanym datim.

Kazda tato technika poskytuje ruzné kvalitni vysledky, stejné tak je jinak naro¢na na
¢as a vypocetni vykon.

V této ¢asti vychazime z téchto predpokladu:
e Nemame dostatecné velky datovy soubor pro nauceni sité pro feseni problému.

e Nemame vykonny hardware, zejména GPU schopnou vysokého vykonu pti paralelnich

vypoctech.
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Bohuzel se nejednéd o predpoklady neredlné, v dnesni dobé (2020/2021) jsou vykonné
grafické karty prakticky nedostupné, ve velkém mnozstvi skupovany prekupniky, ktef{ pro-
fituji z nedostatecné nabidky a také lidmi, co je vyuzivaji na tézbu kryptomeén.[50]

Jako prvni vyuZijeme naucenou sit VGG16. Tato sit, stejné jako ostatni, které budou
pouzity, je obsazena v knihovné Keras a jeji pouziti pro transfer learning popisuje tvurce
Kerasu Francgois Chollet [1]s.141. Popsanych metod bylo vyuzito v této praci a pii pouziti

jinych predtrénovanych modelu.

4.4.1 VGGI16

Sit VGG16 byla vytvorena pro soutéz ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
2014 na datovém souboru Imagenet Karen Simonyan a Andrewem Zissermanem a skupinou
Visual Geometry Group, University of Oxford[35] Z toho vychézi nézev sité a ¢islo 16
oznacuje pocet konvolucnich vrstev. [35] Ty jsou rozdéleny do 5 bloku po dvou az tfech
vrstvach, s aktivaéni funkei ReLu, mezi kterymi jsou vrstvy Max-pooling a na konci je
blok ti{ plné propojenych vrstev, z nichz posledni provadi vyhodnoceni vstupu s aktivacni
funkef softmax. (obrézek ¢.21)

Tato sif v roce 2014 dosdhla druhého mista v soutézi za siti GoogLeNet, zajimavost{
také je, ze na nejvykonnéjsi grafické karté tehdejsi doby Nvidia Titan trvalo trénovani 2
az 3 tydny.[36]

224 x 224 x3 224x224x64

112x 112 x 128

7x7x512
1x1x4096 1x1x 1000

=) convolution+RelU
=) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Obrézek 21: Architektura VGG16, Zdroj: https://cdn-images-
1.medium.com/max/1600/1* A_uro4ddKSBUPWfng8jrPug.png
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Prvni technikou je extrakce piiznaku, pro VGG16 predpokladame tspésné vytvoreni

malého datasetu podle kapitoly 4.2, pticemz je praktické ulozit ho mimo kdd s konfiguraci

v ev s

from keras.applications import VGG16
from keras import models

from keras import layers

from keras import optimizers

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator

Importujeme viechny potiebné moduly, predtrénovanou sit VGG16, tiidy models, la-
yers, optimizers, knihovnu os, knihovnu numpy pro vytvoreni pole priznaku a matplot-
lib.pyplot k vytvoreni grafu vysledku, stejnym zpusobem jako v prvni siti a na zaveér tiidu
ImageDataGenerator. Jedna se o univerzalni nastroj pro ptripravu a upravu datovych sou-

boru pro vyuziti pii tréninku konvoluc¢nich siti.

conv_base = VGG16(weights=’imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(150, 150, 3))

Zde definujeme conv_base, tedy instanci tiidy VGG16, kterda obsahuje nékolik atributi.
Prvni je weights, ten urcuje pocatecni nastaveni vah. Druhy include_top urcuje, zdali
bude pouzit klasifikdtor z tréninku na souboru Imagenet a tfeti input_shape, zadava

vstupni tvar dat. Tento je ve formatu vyska, sitka, obrazova hloubka.

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/CNN/DataCNN/catdogsmall/’
train dir = os.path.join(base dir, ’train’)
validation dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’test’)
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Tato ¢ast definuje kmenovy soubor s daty a pro dalsi postup jsou nastaveny proménné

s cestami pro validacni, testovaci a tréninkovy soubor.

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

Zména hodnot z rozsahu [0, 255] na [0, 1] tfidou ImageDataGenerator a nastaveni

velikosti davky, po¢tu obrazku, na 20.

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 4, 4, 512))
labels = np.zeros(shape=(sample_count))
generator = datagen.flow_from directory(
directory,
target_size=(150, 150),
batch_size=batch_size,
class mode=’binary’)
i=0
for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size >= sample_count:
break

return features, labels

Vyse uvedend c¢ast se od predchoziho modelu odlisuje, provadi extrakci priznaku z
obrazku a numpy.zeros je ukladé do pole o velikosti (pocet prikladu, 4, 4, 512), poté vytvori
pole pro popisky, deklaruje generator, ktery pouzije tiidu ImageDataGenerator s metodou
flow from directory, té jsou predlozeny argumenty v podobé adresate s daty. Cilovou
velikosti obrazku (150 * 150) pixelu. V jakém mnozstvi budou v jedné tréninkové dévce.
Atribut class_mode nastavuje typ popisku na binarni, vzhledem k tomu, ze mame dvé ka-

tegorie. Nasleduje cyklus for, ktery postupné pro vsechny trénovaci davky, pouzije metodu

48



predict, kterd z konvoluéni baze ziska odhad toho, co siti prochézi. Takto pokracuje az

do splnéni ukoné¢ujici podminky a pokracuje az s dalsim obrazkem.[1]s.142.

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)

test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)
Zde jsou urceny priznaky a popisky pro trénink, validaci a testovani modelu.

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 4 * 4 * 512))
validation features = np.reshape(validation_features, (1000, 4 * 4 x 512))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 4 * 4 * 512))

Pro funkci klasifikatoru je tieba, aby se z poli staly skalarni hodnoty, coz provede

metoda knihovny numpy reshape.

model = models.Sequential()
model .add(layers.Dense (256, activation=’relu’, input_dim= 4 * 4 * 512))
model .add(layers.Dropout (0.5))

model.add(layers.Dense(1l, activation=’sigmoid’))

Zde je definovana instance modelu, v tomto piipadé se jedna o Sekvencéni model.
Nasledné je definovan klasifikator, ktery se sklada ze dvou plné propojenych vrstev s
vlozenou vrstvou Vypadku, pro snizeni miry preuceni klasifikatoru. Ucinnost vypadku proti
preuceni byla ovérena, v piipadé vynechani této vrstvy dosahla presnost 100%, ale hodnota

validacni ztraty se zdvojnasobila. Doslo tedy k vyraznému zhorseni kvality modelu.
Parametry modelu lze zobrazit metodou summary model.summary (), jak je vidét na

obrazku ¢.22, novy klasifikdtor o dvou vrstvach Dense a vlozené vrstvé Dropout obsahuje

témer 2 100 000 parametru, které jsou trénovany.
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Obrazek 22: Vypis metody summary, Zdroj: Vlastni

model . compile(optimizer=optimizers.RMSprop(lr=2e-5),
loss=’binary _crossentropy’,

metrics=[’acc’])

Tato ¢ast urcuje s jakymi parametry se bude model trénovat, vyuziva optimalizator RMSprop,

ztratovou funkci binary_crossentropy a bude méfit presnost odhadu.

history = model.fit(train features, train labels,
epochs=30,
batch_size=20,

validation_data=(validation_features, validation_labels))

Vyuzijeme tfidy history, pro zaznamenani hodnot ztratovych funkci a vykonu, nastaveni

poctu trénovacich epoch, velikost tréninkové davky a cestu k validaénim datum.

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_features, test_labels, steps=50)

print(’test acc’, test_acc)

Vyhodnotime model metodou evaluate na testovacich datech v 50 krocich s vypisem

vysledku.
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acc

val_acc =

loss

val_loss =

epoc

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt
plt
plt

plt.

plt.

= history.history[’acc’]

history.history[’val_acc’]

= history.history[’loss’]

hs =

plot(epochs, acc, ’bo’,

range(1, len(acc) + 1)

history.history[’val_loss’]

label=’Pfesnost trénovani’)

plot(epochs, val_acc, ’b’, label=’Pfesnost validace’)

title(’ValidaZni a tréninkova presnost’)

legend ()

figure()

legend ()

show ()

.plot(epochs, loss, ’bo’, label=’Ztrata trénoviani’)
.plot(epochs, val loss, ’b’, label=’Ztrata validaZni’)

.title(’Tréninkova a valida¢ni ztrata’)

Vytvoreni grafu s vysledky, popsano v kapitole 4.3

Validaéni a tréninkova presnost

- —— Presnost validace

® Presnost trénovani ®oe00®

Obrazek 23: Vysledky VGG16 a extrakce priznaku, Zdroj: Vlastni

Tréninkova a validacni ztrata

® Ztrata trénovani
—— Ztrata validacni
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Po 30 epochéch trénovani dostavame tyto hodnoty:

H Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| VGG16 extr. | 0.0920 | 0.9705 | 0.2397 | 0.9010 | 0.8870 | 0.3307 |

Tabulka 3: Tabulka extrakce ptiznaku VGG16

Zde je patrné, ze valida¢ni presnost se zastavila na 90% pii 30 trénovacich epochéch.
Tréninkova presnost stoupala na 98%, coz by v jinych piipadech naznacovalo velmi dobry
vysledek. Je ale nutno vzit v ivahu omezeni této techniky a maly datovy soubor, na kterém
pracuje. Hodnota validaéni ztraty, ktera se pohybuje kolem 0.24, je v tomto pfipadé mno-
hem vice relevantni tidaj pro hodnoceni kvality modelu. Jedna se o velice rychly proces,
trénovaci epocha i s validaci trvala 4 milisekundy. Testovani s vice tréninkovymi epochami
bylo zbytecné, valida¢ni ztrata i presnost se po 10 epochach zastavily na hodnotach, které
potom zustaly az do konce trénovaciho cyklu stejné. Sit se velmi rychle adaptovala na

konkrétni predkladanad data a zapamatovala si je, doslo k pfeuceni.

Druhé technika extrakce priznaku s rozsifenim dat pomoci tiidy Imagedatagenerator,
pro VGG16 podle [1]s.142 ptiddva naucenou sit jako prvni vrstvu celého modelu. Zamérime

se pouze na zménény kéd (identicky vynechdme).
conv_base.trainable = False

Vzhledem k tomu, ze smyslem této techniky je vyuzit jiz naucené priznaky, je tieba
wzmrazit® celou pouzitou sit, nastavenim parametru trainable na False, tim se zamez{

zménam vah, ke kterym dochézi v prubéhu trénovani.

model = models.Sequential()

model .add (conv_base)
model.add(layers.Flatten())

model .add(layers.Dense (256, activation=’relu’))

model.add(layers.Dense(1l, activation=’sigmoid’))

V této casti je pridan model jako vrstva conv_base a za ni je pripojena vrstva Flatten
pro upraveni vystupu a dvé plné propojené vrstvy pro klasifikaci. Model vypada potom

takto: jediné parametry, kterym je umoznéno trénovani, jsou v poslednich vrstvach. Spodni
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¢ast obsahuje pocet parametru, které jsou zmrazeny a poté pocet 2097665 trénovatelnych

parametru, ktery odpovida poétu parametru pridaného klasifikatoru, obr. ¢. 24.

model . summary ()

Obrazek 24: Ovéteni zmrazeni baze, Zdroj: Vlastni

train datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255,
rotation_range=40,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear _range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal flip=True,

fill mode=’nearest’)

Zde je vyuzito vlastnosti tiidy ImageDataGenerator pro rozsiteni dat. Popsano v pod-
kapitole 4.1.
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test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

Testovaci data upravovana nebudou, pouze jim budou normalizovany hodnoty do in-
tervalu (0,1).

train _generator = train datagen.flow_from directory(train dir,
target_size=(150, 150),
batch_size=20,

class mode=’binary’)

Nastaveni pro trénovaci data spoc¢iva v pouziti trénovaciho generatoru s rozsitenim
obrazku a poté jeho spojeni s metodou flow_from directory, s nastavenymi parametry,

o cilovych rozmeérech velikosti jedné trénovaci davky a nastavenim popisku.

validation generator = test_datagen.flow from directory(
validation_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class mode=’binary’)

test_generator = test_datagen.flow_from directory(
test_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class mode=’binary’)

Data pro validaci a testovani modelu, by neméla byt upravena, je mozné pouzit jiz

definovany test_datagen a pouzit ho pro valida¢ni i testovaci data.

history = model.fit(train generator,
steps_per_epoch=100,
epochs=100,
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validation data=validation_generator,

validation_steps=50)

Pro trénovani modelu je nastavena tiida train generator, pro trénink na rozsitenych
datech, pro validaci na neupravenych datech. Vzhledem k tomu Ze batch_size je nastavena
na 20, potom nastaveni steps_per_epoch, muze byt 100, ¢imz dostaneme 2000 obrazku,

které mame v souboru a na téch provedeme 100 trénovacich cyklu.

Validac¢ni a tréninkova piesnost Tréninkova a valida¢ni ztrata

L] ®  Ztrata trénovani
—— Ztrata validacni

®  Presnost trénovani

. —— Presnost validace

“w
%"‘f s

0 20 40 60 80 100 0 20

Obrazek 25: Vysledky VGG16, zmrazena konvoluéni baze, Zdroj: Vlastni

Po 100 epochach trénovani dostavame hodnoty uvedené v tabulce ¢. 4. Trénink jedné
epochy trval 15 sekund, cely proces 25 minut.

V prubéhu testovani téchto konfiguraci bylo zjisténo, ze pro ovéreni moznosti dané ar-
chitektury staci 30 tréninkovych epoch, dalsi trénink je zbytecny protoze kvalita modelu se
nezlepsuje, a dochazi jenom ke zvysSeni hodnoty preuceni, coz je vidét na kiivkach validace,

které oscilovaly na 0.925 v piipadé pfesnosti a 0.24 v pripadé validacni ztraty.

Pro uplnost, vykon modelu pti 30 a 100 epochach v tabulce:

| VGG16 | Tr-Z | Tr-PF | Val-Z | Val-P | Te-P | Te-Z ||

100 trénovacich epoch | 0.2551 | 0.8880 | 0.2424 | 0.8950 | 0.8970 | 0.2507
30 trénovacich epoch | 0.2715 | 0.8900 | 0.2324 | 0.9090 | 0.8940 | 0.2449

Tabulka 4: Vysledky po 30 a 100 epochach

Jak je vidét, jsou témér shodné, delsi trénink je tedy zbytecény. Lepsiho nebo stejného

vysledku dosdhneme za 7,5 minuty misto za 25 minut.
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Navazujici technika jemného ladéni méni hodnotu binarniho parametru trainable na
True. Tim je nastaveno, ze vrstvy v naucené siti mohou meénit své hodnoty a za néj je
pridan cyklus for s podminkou, u které sité jsou zmény vah povoleny. V tomto ptripadé jde

o prvni konvoluéni vrstvu v poslednim konvoluénim bloku.

conv_base.trainable = True

set_trainable = False

for layer in conv_base.layers:
if layer.name == ’blockb5_convl’:
set_trainable = True

if set_trainable:

layer.trainable = True
else:
layer.trainable = False

Doba jedné epochy se prodlouzila na 19 vtefin, dochazi ke zménam v 9,177,089 z cel-
kovych 16,812,353 parametrii, které sit obsahuje. Trénink trval 9,5 minuty a po 30 epochach

trénovani dostavame tyto hodnoty:

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
|| VGG16 ladéni H 0.0637 ‘ 0.9710 | 0.2305 ‘ 0.9290 ‘ 0.9350 ‘ 0.2814 H

Tabulka 5: Tabulka jemného ladéni VGG16

Diky rozmrazeni horni vrstvy se podafilo zvysit presnost na 97%. Smérodatna je opét
validacni ztrata, ta je v tomto pripadé 0.2305, testovaci presnost, tedy na datech, ktera
model nevidél, ta dosdhla 93.5% jedna se tedy opravdu o zlepseni, jak je vidét na obrazku
26.

56



0.975 1

0.950 4

0.925 1

0.900

0.875 4

0.850

0.825

0.800

0.775 1

Validaéni a tréninkova presnost

® Presnost trénovani
- e 00
—— Presnost validace . L e %00 L]
eoe

Tréninkova a validacni ztrata

® Ztrata trénovani
—— Ztrata validacni

Obrazek 26: Vysledky VGG16 jemné doladéni, Zdroj: Vlastni

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H

VGGI16 extr. 0.0920 | 0.9705 | 0.2397 | 0.9010 | 0.8870 | 0.3307
VGGI16 extr. rozs. || 0.2715 | 0.8900 | 0.2324 | 0.9090 | 0.8940 | 0.2449
VGG16 ladént 0.0637 | 0.9710 | 0.2305 | 0.9290 | 0.9350 | 0.2814

Tabulka 6: Tabulka srovnani vykonu VGG16

4.4.2 VGG19

Tato architektura, jak ndzev naznacuje, ktera je témeér totozna s predchozi VGG16, Byla
vybrana pro zjisténi, zdali vétsi pocet konvolucnich vrstev, kterych je v tomto ptripadé 19
misto 16, muze znatelné ovliviovat vysledky trénovani na stejnych datech. Jak je vidét na

obr. ¢. 27, v predchozim piipadé §lo o konfiguraci ,D“ a nyni vyuzijeme konfiguraci ,,E*

Jak jiz bylo zaznaceno, jedna se o rozsiteni architektury VGG16 a proto je jeho pouziti

otazkou zmeény dvou parametru:

from keras.applications import VGG19

from keras import models
from keras import layers
from keras import optimizers
import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
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ConvNet Configuration
A A-IRN B C D E
1T weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-o4 conv3-64 conv3-o4 conv3-o4 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-206 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-206 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-212 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-312 | conv3-312 | conv3-512
conv3-312

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-d12 | conv3-512 | conv3-b12
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-312

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soff-max

Obrazek 27: Srovnani architektury VGG, Zdroj: https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf

from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator

Importujeme VGG19 misto predchozi VGG16

conv_base

Zde upravime stejnym zpusobem na VGG19, zbytek kédu je stejny jako u VGGI16.
V pripadé extrakce priznaku VGG19 po 30 epochéch trénovani dostavame tyto hodnoty:

VGG19 (weights=’imagenet’,
include_top=False, input_shape=(150, 150, 3))

Prubéh uceni lze vidét na obrazku ¢. 28
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|| Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr | Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| VGG19 extr. | 0.1773 ] 0.9399 | 0.2755 | 0.8830 | 0.8720 | 0.3022 |

Tabulka 7: Tabulka extrakce piiznaku VGG19

Validacni a tréninkova presnost Tréninkova a validacni ztrata

®  Presnost trénovani eeo®e0e® . ® Ztrita trénovani
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®ees
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Obrazek 28: Graf vysledku VGG19, extrakce priznaku, Zdroj: Vlastni

Extrakce pfiznaku s rozsitenim poskytla tyto vysledky:

|| Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr | Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| VGG19 extr.rozs. [ 0.3668 | 0.8183 | 0.2914 | 0.8850 | 0.8570 | 0.3335 |

Tabulka 8: Tabulka extrakce ptiznaku s rozsitenim VGG19

Trénink trval pti 30 epochach 5 minut, Obréazek ¢. 29

Technika jemného ladéni pak: Obréazek ¢. 30

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
|| VGG19 ladéni H 0.0717 ‘ 0.9740 | 0.3229 ‘ 0.9290 ‘ 0.9260 ‘ 0.4393 H

Tabulka 9: Tabulka jemného ladéni VGG19

Pro prehlednost je vSe uvedeno v tabulce ¢.10. Lze pozorovat, ze i relativné zastarald

architektura muze dosahovat vybornych vysledki.
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Obrazek 29: Graf vysledku VGG19, extrakce ptriznaku s rozsirenim dat, Zdroj: Vlastni
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Obrazek 30: Vysledky VGG19 jemné doladéni, Zdroj: Vlastni

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H

VGG19 extr. 0.1773 | 0.9399 | 0.2755 | 0.8830 | 0.8720 | 0.3022
VGG19 extr.rozs. 0.3668 | 0.8183 | 0.2914 | 0.8850 | 0.8570 | 0.3335
VGG19 ladéni 0.0717 | 0.9740 | 0.3229 | 0.9290 | 0.9260 | 0.4393

Tabulka 10: Tabulka srovnani vykonu VGG19

4.4.3 InceptionV3

Architektura Inception V3 vznikla v roce 2015[38] pokracovanim a vylepsenim architektury
Inception V2. Tato architektura je ponékud odlisna od klasickych sekvencénich modelu, jeji
konvoluéni bloky se nazyvaji Inception modules.

Principem téchto bloku je to, Ze pouziva soucasné nékolik jinak velkych filtra v jedné

vrstvé, jejichz vystup poté kombinuje a slouci ve vrstvé MaxPooling.

Déle vyuziva toho, ze pocitani s filtry 3x3 je méné vypocetné naroéné nez s filtry 5x5,
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Grid Size Reduction o ]
(with some modifications) Grid Size Reduction

Input: $99x299x3, IOutput:BKS:?OdB 2x Inception Module C
: 5x Inception Module A 4x Inception Module B
\ L N
i ] : 3
Convolution Input g:;:;gas
- fnﬁiﬁ 2092993 Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat .. .
: D?;::m Auxiliary Classifier
= Fully connected
mm Softmax
Obrazek 31: Architektura InceptionV3, Zdroj: https://cdn-images-

l.medium.com/max/1200 /1*gqKM5V-uo2sMFFPDS84yJw.png

proto je pouzito vice mensich. [38] a také uziva nesymetrické konvoluéni filtry, v rozméru
napf. 1x3, 3x1, které opét snizuji vypocetni nédrocnost.[38]

Tato sit ma také pridané dodatecné klasifikdtory a tak celi problému mizejictho gradi-
entu, ktery nastava v pifpadé, ze sif obsahuje velké mnozstvi vrstev, dochézi pak pii uzit{
nékterych aktivacnich funkei jako napiiklad Sigmoid k tomu, ze i velky vstup znamena
velmi maly vystup, jelikoz vystup této funkce je v intervalu od 0 do 1, tedy dochazi ke
ztraté velkého mnozstvi dat. Tyto ptridavné klasifikatory poté obsazenou ztratu, kterou

uchovaly, prictou ke koneénému vysledku. Takto se zamezi ztraté zpétné vazby sité.[39]s.4
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Technika extrakce priznaku

from keras.applications import InceptionV3

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from keras import layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

conv_base = InceptionV3(weights=’imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(150, 150, 3))

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 3, 3, 2048))
labels = np.zeros(shape=sample_count)

generator = datagen.flow from directory(

directory,

target_size=(150, 150),

batch_size=batch_size,

class_mode=’binary’)

i = 0 for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = features_batch

labels[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = labels_batch
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i+=1
if i * batch_size >= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)

validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)

test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train features = np.reshape(train features, (2000, 3 * 3 * 2048))
validation features = np.reshape(validation_features, (1000, 3 * 3 * 2048))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 3 * 3 * 2048))

model = models.Sequential()
model .add(layers.Dense (256, activation=’relu’, input_dim=3 * 3 * 2048))
model .add(layers.Dropout (0.5))

model.add(layers.Dense(1l, activation=’sigmoid’))

model.compile(loss=’binary_crossentropy’,
optimizer=optimizers.RMSprop(lr=2e-5),

metrics=[’acc’])

history = model.fit(train features, train labels,
epochs=30,
batch_size=20,
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validation_data=(validation_features, validation_labels))
Jak je vidét v kédu uvedeném vyse, je témér identicky s predchozim uzitim architek-

tur VGG16 a VGG19. S jednou vyjimkou a to tvarem vstupniho tensoru, definovaném v

input_dim. Celkova délka tréninku 1 minuta, obrazek ¢. 32.

Validaéni a tréninkova pfesnost Tréninkova a validaéni ztrata
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® Piesnost trénovani fee, ..
0881 ® —— Presnost validace 0.004 . ...¢.|.|o...|......
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Obrazek 32: Graf vysledku InceptionV3 extrakce priznaku Zdroj: Vlastni

H Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| InceptionV3 extr. | 2.1942e-04 | 1.0000 | 0.2520 | 0.9660 | 0.9660 | 0.2429 |

Tabulka 11: Tabulka extrakce priznaku InceptionV3

Extrakce priznaku s rozsitenim dat, s celkovou dobou tréninku, 6 minut, obrazek ¢. 33

H Arch. a technika H Tr-Z | Tr-Pr1 ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P | Te-Z H
| InceptionV3 extr. rozs. || 0.1624 | 0.9465 | 0.1032 | 0.9720 | 0.9640 | 0.1182 |

Tabulka 12: Tabulka extrakce s rozsifenim InceptionV3

Jemné ladéni sité InceptionV3, délka tréninku 10 minut.
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razek 33: Graf vysledku InceptionV3 extrakce s rozsitenim, Zdroj: Vlastni
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Obrazek 34: Vysledky InceptionV3 jemné doladéni, Zdroj: Vlastni

Celkova délka tréninku jemného ladéni byla 10 minut, obrazek ¢. 34. Tabulka ¢.14 ob-
sahuje vysledky vsech tii pouzitych technik.

H Arch. a technika “ Tr-Z ‘ Tr-Pr | Val-Z | Val-P | Te-P ‘ Te-Z H
| InceptionV3 ladeéni | 0.0781 | 0.9755 | 0.2692 | 0.9440 | 0.9550 | 0.2078 ||

Tabulka 13: Tabulka jemného ladéni InceptionV3
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H Arch. a technika H Tr-7Z | Tr-Pr | Val-Z | Val-P | Te-P | Te-7Z H
InceptionV3 extr. 2.1942e-04 | 1.0000 | 0.2520 | 0.9660 | 0.9660 | 0.2429
InceptionV3 extr. rozs. || 0.1624 0.9465 | 0.1032 | 0.9720 | 0.9640 | 0.1182
InceptionV3 ladéni 0.0781 0.9755 | 0.2692 | 0.9440 | 0.9550 | 0.2078

Tabulka 14: Tabulka srovnani vykonu InceptionV3

4.4.4 Xception

Znéma také jako Extreme Inception [47] vznikla jako vylepseni predchozi architektury
InceptionV3 k praci nad velkymi datovymi soubory s durazem zjednodusSeni a zrych-
leni vypoctu pouzitim 36 hluboko rozdélitelnych konvoluc¢nich vrstev (depthwise separable
convolution layers) ve 14 propojenych modulech. Ty narozdil od klasickych konvoluénich

vrstev, provadéji konvoluce ve dvou krocich[46]:

e Depthwise convolution, filtra¢ni faze

e Pointwise convolution, kombinacni faze

Entry flow Middle flow Exit flow

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps

1
[conv 32, 3x3, stride=2x2
[ReLU ReLU [ReLU

|
I J

|cgm, 64, 3x3 | |SeparabLeCunv 728, 3x3
]

|
1
[ReLU |
]
|

[ReLU [ReLU Conv 1x1
[ SeparableConv 728, 3x3 | stride=2x2| I'separableConv 1024, 3x3

I
ISeparabLeCon\I/ 128, 3x3 IHaxPocling 3x3, stride=2x2

SeparableConv 728, 3x3

]
Conv 1x1 [ReLU |
stride=2x2| |SeparableConv 128, 3x3 |
T [SeparableConv 1536, 3x3 |
[MaxPooling 3x3, stride=2x2 | [ReLU |
19x19x728 feature maps T
[SeparableConv 2048, 3x3 |
[Reu ] [ReLU |
[SepazableConv 256, 3x3 | Repeated 8 times |Glubam““g;%°u“g I
Conv 1x1 | [RelU | [
stride=2x2| |SeparableConv 256, 3x3 |

2048-dimensional vectors

T
MaxPooling 3x3, stride=2x2 |
Optional fully-connected

I ReLU layer(s)
[Separabletonv 728, 3x3 |

J
Conv x| [Rem L | Logistic regression
stride=2x2 [SeparableConv 728, 3x3 |
T

[MaxPooling 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Obrazek 35: Xception, Zdroj: https://miro.medium.com/max/1400/1*hOcAEj9QzqgBX
cwUzmEvSg.png
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V prvni fazi hloubkové konvoluce dochazi k tomu, ze tensor dat, je rozdélen na ¢asti
s hloubkou 1, tedy matice, na kterych jsou provedeny konvoluce filtrem 3x3. Druhda faze
spociva v konvoluci filtrem 1x1, ten kombinuje vSechny za sebou jdouci hodnoty v tensoru.
Myslenka za timto usporadanim je takova: Faze mapovani priznaku je mozno tiplné oddélit.
Timto krokem dojde ke snizeni mnozstvi vypocetniho casu, ktery je jinak treba v klasické
konvoluéni siti. [47]

Déle je cely proces rozdélen, na tii ¢asti, pricemz prostiedni (middle) je osmkrat opa-

kovana, jak je vidét z obrazku 35.
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Obrazek 36: Graf vysledku Xception extrakce piiznaku, Zdroj: Vlastni

Extrakce priznaku po 30 epochéach trénovani, pii celkové dobé tréninku 1 minuty,

prubéh tréninku je vidét na obrazku ¢. 36, dostavame hodnoty uvedené v tabulce ¢. 15.

H Arch. a technika H Tr-Z ’ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ’ Te-Z “
|| Xception extr. “ 1.6504e-05 | 1.0000 ‘ 0.1946 ‘ 0.9640 ‘ 0.9660 | 0.2369 ||

Tabulka 15: Tabulka extrakce priznaku Xception

Extrakce priznaku s rozsitenim dat, po 30 epochéch, celkem 7.5 minutédch, trénovani
dostavame hodnoty uvedené v tabulce ¢.16.
Cas tréninku s technikou jemného ladéni trval opét 7,5 minuty, po 30 epochéch trénovani

dostavame hodnoty uvedené v tabulce ¢.17.
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H Arch. a technika “ Tr-Z ‘ Tr-Pr | Val-Z | Val-P | Te-P ‘ Te-Z H
| 0.1023 | 0.9605 | 0.1048 | 0.9650 | 0.9710 | 0.1236 ||

H Xception extr. rozs.

Tabulka 16: Tabulka extrakce s rozsitenim Xception

Tréninkova a validacni ztrata Validacni a tréninkova presnost
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Obrazek 37: Graf vysledku Xception extrakce s rozsitenim, Zdroj: Vlastni

H Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
| 0.1065 | 0.9540 | 0.1127 | 0.9640 | 0.9630 | 0.1105 |

“ Xception ladéni

Tabulka 17: Tabulka vykonu jemného ladéni Xception

Ze srovnani vykonu vsSech pouzitych technik je zfejmé, Zze se jedna o velice dobré
vysledky, validacni ztrata se blizi 0.1, kvalita tohoto modelu je témér dvakrat vyssi, nez

tomu bylo u predchozich architektur.

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H

Xception extr. 1.6504e-05 | 1.0000 | 0.1946 | 0.9640 | 0.9660 | 0.2369
Xception extr. rozs. || 0.1023 0.9605 | 0.1048 | 0.9650 | 0.9710 | 0.1236
Xception ladéni 0.1065 0.9540 | 0.1127 | 0.9640 | 0.9630 | 0.1105

Tabulka 18: Tabulka srovnani vykonu Xception
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Obrazek 38: Vysledky Xception jemné doladéni, Zdroj: Vlastni

4.4.5 Densenetl21

Architektura sité Densenet vychazi z myslenky propojeni v8ech vrstev se vSemi dalsimi,
vstupy vrstvy jsou zretézenim vsech predchozich vrstev a vystupy priznakovych map jsou
pouzity jako vstupy dalsich vrstev.[48] Odtud jeji jméno, Densely Connected Convolutional
Network, neboli husté propojend konvoluéni sit. Je to jeden ze zptisobti jakym se predchdzi

problému mizejictho gradientu. [49]

Obrazek 39: Znazornéni Densenet, Zdroj: https://amaarora.github.io/images/densenet.png
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V pripadé extrakce priznaku Densenet121 po 30 epochach trénovani dostdvame tyto

hodnoty:

“ Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-Z H
|| Densenet121 extr. H 0.1773 ‘ 0.9995 | 0.0920 ‘ 0.9730 ‘ 0.9650 ‘ 0.0863 H

Tabulka 19: Tabulka srovnani vykonu Densenet121

Pii dobé tréninku 35 vtefin muzeme vidét prubéh tréninku na obrazku ¢. 40

Validacni a tréninkova pfesnost Tréninkova a validaéni ztrata
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Obrazek 40: Vysledky Densenet121 extrakce ptiznaku, Zdroj: Vlastni

Extrakce pfiznaku s rozsitenim dat tiidou Imagedatagenerator, pii uziti Densenet121

po 30 epochach trénovani, s délkou tréninku 7 minut, prinasi tyto hodnoty:

“ Arch. a technika H Tr-Z | Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P | Te-Z ||
| Densenet121 extr. rozs. || 0.1254 | 0.9505 | 0.0772 | 0.9730 | 0.9730 | 0.0693 ||

Tabulka 20: Tabulka extrakce priznaku s rozsifenim Densenet121

Vysledky techniky jemného ladéni sité Densenet121 po 30 epochach tréninku v délce
13,5 minut, lze vidét na obrazku ¢. 42.
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Obrazek 41: Vysledky Densenet121 extr. piiz. s rozsitenim, Zdroj: Vlastni

H Arch. a technika H Tr-Z ‘ Tr-Pr1 ‘ Val-Z ‘ Val-P | Te-P ‘ Te-Z H
| Densenet121 ladéni || 0.0325 | 0.9875 | 0.0690 | 0.9800 | 0.9790 | 0.0803 ||

Tabulka 21: Tabulka jemného ladéni Densenet121

“ Arch. a technika H Tr-7Z | Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P | Te-7Z ||
Densenet121 extr. 0.1773 | 0.9995 | 0.0920 | 0.9730 | 0.9650 | 0.0863
Densenet121 extr. rozs. || 0.1254 | 0.9505 | 0.0772 | 0.9730 | 0.9730 | 0.0693
Densenet121 ladéni 0.0325 | 0.9875 | 0.0690 | 0.9800 | 0.9790 | 0.0803

Tabulka 22: Tabulka srovnani vykonu Densenet121

5 Vysledky a diskuse

Predem je tfeba tici, zZe srovnavani vysledku nové naucené sité s pouzitim transfer learning,
nelze tak docela ohodnotit a oznacit jedno za lepsi nez druhé. Pti trénovani sité od zacatku
bylo zapottebi vétsi znalosti problematiky a daleko vice experimentovani s parametry jako
je velikost plné propojenych vrstev, dale pocet vrstev v celém modelu, posouvani veli-
kosti kroku, tak aby bylo dosazeno nejlepsiho vysledku. Nékdy model ani pii sebevétsim
ladéni nedosahne ptesnosti nad 70%. Naproti tomu transfer learning obsahuje velmi mélo
moznosti nastaveni ve srovnani s modelem trénovanym od nuly. V piipadé, ze bychom chtéli
vylepsovat vysledky nékteré z technik transfer learning, nemusime uspét a tréninkem na
malém datovém souboru muzeme paradoxné celkové vysledky zhorsit. VSechny pouzité
techniky v této praci, extrakce piiznaku, extrakce priznaku s rozsitenim, a jemné ladéni
nékolika vrchnich vrstev tedy fine- tuning maji svoje misto pii praktickém pouzivani tech-
nologie konvoluénich siti.

Obecné lze tici, ze trénovani sité od nuly ma nejveétsi potencial v pripadé prihodnych
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Obrazek 42: Vysledky Densenet121 finetuning, Zdroj: Vlastni

podminek a opravdové nutnosti ziskat ty nejlepsi vysledky, s tim, ze problém budeme
fesit opakované a mame dostatek Casu pripravit feSeni na miru konkrétnimu problému. V
opacném pripadé pfi feseni jedné tizce definované nebo specializované tlohy, pro ptiklad
sit a pomoci jiz znamych technik dosdhnout vysledkii mnohem rychleji pii stejné nebo ob-
dobné kvalité.

Pfi praci na malém datovém souboru je tfeba pouzivat prostiedky proti preuceni. Jak
bylo zjisténo, rozdil v pouziti nebo nepouziti vrstvy Dropout je obrovsky, jeji pouziti zlepsi
kvalitu modelu, tim ze omezi preuceni o polovinu nebo vice. Naproti tomu tyto techniky
nepomohou pokud je $§patné zvolena kapacita modelu, tedy velikost plné propojenych vrs-
tev. Dalsim poznatkem je, Ze na datovych souborech o velikosti 2000 a 22000 obréazku, 1ze
dosdhnout velice ruznych vysledku. Zda se, ze s 22000 trénovacich vzorku lze natrénovat
velmi dobry a pouzitelny model. Problematiku rozsahu datovych souboru by bylo velice
zajimavé dale prozkoumavat, jelikoz vysledky nemusi vzdy odpovidat o¢ekavani.

Je pak na kazdém, aby rozhodl zdali na velkém datovém souboru bude delsi dobu
trénovat svou architekturu nebo nejprve vyuzije naucenou sit a v pifpadé, ze ho vysledky
neuspokoji, teprve poté zacne trénovat sit od zacatku. Nakonec to bude stejné otdzka
predchozi nabyté a aplikované zkuSenosti.

Nyni ke konkrétnim vysledkum, zobrazenym v tabulce 23. Jak je z prehledu patrné,
transfer learning i pii pouziti nejméné naroéné techniky extrakce ptiznaku dosahuje ve-
nejlepsim modelem je poté Densenet121 a hned za nim Xception s validacéni ztratou blizici
se nule a testovaci presnosti az 98%. Pokud vsak vezmeme v tvahu technologické rozdily

a pokrocilou architekturu Densenetul2l, nevede si mnohem starsi VGG16 vubec Spatné.
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Je ovsem zretelné vidét, ze na malych datovych souborech je technika transfer learning ve-
lice efektivni, kdyz porovname vysledky sekvenéniho modelu s jakymkoli jinym naucenym

modelem, ktery byl otestovan, dosahuje rozdil az 20%.

Pro prehlednost zavéreény prehled vsech dosazenych vysledku:

H Arch. a technika H Tr-7Z ‘ Tr-Pr ‘ Val-Z ‘ Val-P ‘ Te-P ‘ Te-7Z H
VGG16 extr. 0.0920 0.9705 | 0.2397 | 0.9010 | 0.8870 | 0.3307
VGG16 extr. rozs. 0.2715 0.8900 | 0.2324 | 0.9090 | 0.8940 | 0.2449
VGG16 ladéni 0.0637 0.9710 | 0.2305 | 0.9290 | 0.9350 | 0.2814
VGG19 extr. 0.1773 0.9399 | 0.2755 | 0.8830 | 0.8720 | 0.3022
VGG19 extr.rozs. 0.3668 0.8183 | 0.2914 | 0.8850 | 0.8570 | 0.3335
VGG19 ladéni 0.0717 0.9740 | 0.3229 | 0.9290 | 0.9260 | 0.4393
InceptionV3 extr. 2.1942e-04 | 1.0000 | 0.2520 | 0.9660 | 0.9660 | 0.2429
InceptionV3 extr. rozs. 0.1624 0.9465 | 0.1032 | 0.9720 | 0.9640 | 0.1182
InceptionV3 ladéni 0.0781 0.9755 | 0.2692 | 0.9440 | 0.9550 | 0.2078
Xception extr. 1.6504e-05 | 1.0000 | 0.1946 | 0.9640 | 0.9660 | 0.2369
Xception extr. rozs. 0.1023 0.9605 | 0.1048 | 0.9650 | 0.9710 | 0.1236
Xception ladéni 0.1065 0.9540 | 0.1127 | 0.9640 | 0.9630 | 0.1105
Densenet121 extr. 0.1773 0.9995 | 0.0920 | 0.9730 | 0.9650 | 0.0863
Densenet121 extr. rozs. 0.1254 0.9505 | 0.0772 | 0.9730 | 0.9730 | 0.0693
Densenet121 ladéni 0.0325 0.9875 | 0.0690 | 0.9800 | 0.9790 | 0.0803
Sekv. model, velky dataset || 0.1804 0.9283 | 0.1972 | 0.9156 | 0.9250 | 0.1806
Sekv. model, maly dataset | 0.4814 0.7708 | 0.4385 | 0.8050 | 0.4780 | 0.7870

Tabulka 23: Tabulka zavérecného prehledu vykonu pouzitych architektur
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6 Zaveér

Hlavni myslenkou této prace a otazkou, na kterou bylo tieba odpovédét, je prozkoumani
vyhod a nevyhod transfer learning a také toho, jak je pouzitelné v praktickych tlohach
strojového uceni pii rozpoznavani objektu. V tomto pripadé odliseni kocky od psa, na ob-
razovém materidlu ruzné kvality a v malém mnozstvi, které neni dostatecné pro trénink
neuronové konvolucni sité. Pricemz byly ptipraveny dalsi prekazky, které dosazeni kva-
litnich vysledku ztizily. Nebyl k dispozici vykonny hardware a datovy soubor byl dodatecéné
zmensen, tak aby vice odpovidal realnému pouziti této technologie.

Cilem této prace bylo provéreni opakované vyuzitelnosti konvolucénich siti a zjisténi
vysledku, kterych dosahuji. Po nastudovani problematiky a ptipravé pracovniho prostiedi,
se tohoto cile podafilo doséhnout. Nebylo to bez obcasnych problému, vytvoreni kva-
litntho modelu konvolué¢ni sité neni exaktni véda a lze se setkat s obcasnymi prekvapivymi
vysledky, kdy jeden maly detail rozhoduje o kvalité modelu. Hranice gradientniho sestupu
je nékdy prekvapivé tenka.

Pro mé osobné mélo toto téma veliky piinos a jen samotny uvod do této problematiky
bude mit velké uplatnéni v mém pracovnim zivoté. Problematiku ”vidéni pocitacu” povazuji
za fascinujici s velkym potencialem do budoucna. Ten se v posledni dobé rozviji prekotnym
tempem. Je pravdépodobné ze dojde i na dalsi obdobi stagnace, jako se jiz v histo-
rii nékolikrat ukézalo. Dosazené uspéchy jiz ale nelze ignorovat. Vzhledem k tomu, ze
problematika rozpoznavani statickych obrazovych dat, je jiz na pomyslném vrcholu a
pravdépodobné tento stav néjakou dobu pfetrva. Je velice pravdépodobné, ze dojde k
dalsimu mezniku v této technologii, ale bude to néjakou dobu jesté trvat.

Pokracovani této prace by mohlo fesit jiz skuteény problém, rozpoznavani fotografii
kocky domaci od psa domaciho by bylo uzitecné leda pro my$ nebo jiného hlodavce
obyvajiciho néjaké lidské obydli. Zajimavym problémem by mohla byt klasifikace obra-
zového materidlu, zdali obsahuje obraz zvitete podléhajici ochrané. Nebo posun k reku-
rentnim sitim a vyuziti jejich paméti k rozpoznavani aktivity ve videosouborech. Moznosti

jsou v této discipliné omezeny jen nasi vlastni predstavivosti a vykonem grafické karty.
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7 Piflohy

Zdrojové kody pouzitych neuronovych konvoluénich siti.

7.1 VGG16

from keras.applications import VGG16
conv_base = VGG16(weights="imagenet’, include_top=False, input_shape=(150, 150, 3))

import os
import numpy as np

from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/ CNN/DataCNN/catdogsmall/’
train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 4, 4, 512))
labels = np.zeros(shape=(sample_count))
generator = datagen.flow_from_directory(
directory,
target_size=(150, 150),
batch_size=batch _size,
class_ mode="binary’)
i=0
for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size ;= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
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validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)
test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 4 * 4 * 512))
validation_features = np.reshape(validation_features, (1000, 4 * 4 * 512))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 4 * 4 * 512))

from keras import models
from keras import layers

from keras import optimizers

model = models.Sequential()

model.add(layers.Dense(256, activation="relw’, input_dim= 4 * 4 * 512))
model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))

model.compile(optimizer=optimizers. RMSprop(lr=2e-5),
loss=’binary_crossentropy’,

metrics=["acc’])

history = model.fit(train_features, train_labels,
epochs=30,

batch_size=20,

validation_data=(validation_features, validation_labels))
import matplotlib.pyplot as plt

acc = history.history['acc’]

val_acc = history.history['val_acc’]

loss = history.history['loss’]

val_loss = history.history['val loss’]

epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo’, label="training acc’)
plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="validation acc’)
plt.title(’training and valid accuracy’)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label="training loss’)

81



plt.plot(epochs, val_acc, ’b’, label="validation loss’)
plt.title("training and valid loss’)
plt.legend()

plt.show()

7.2 VGGI19

from keras.applications import VGG19

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from keras import layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

conv_base = VGG19(weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(150, 150, 3))

conv_base.trainable = True

set_trainable = False
for layer in conv_base.layers:
if layer.name == ’block5_conv1’:
set_trainable = True
if set_trainable:
layer.trainable = True
else:

layer.trainable = False
conv_base.summary()

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/ CNN/DataCNN/catdogsmall/’
train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
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batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 4, 4, 512))
labels = np.zeros(shape=sample_count)
generator = datagen.flow_from_directory(
directory,
target_size=(150, 150),
batch_size=batch_size,
class_ mode="binary’)
i=0
for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size: (1 + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size ;= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)
test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 4 * 4 * 512))
validation_features = np.reshape(validation features, (1000, 4 * 4 * 512))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 4 * 4 * 512))

model = models.Sequential()

model.add(conv_base)

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(256, activation="relu’))
(

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))
model.summary()

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255,
rotation_range=40,
width_shift_range=0.2,
height _shift_range=0.2,

shear_range=0.2,
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zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,

fill_ mode="nearest’)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(train_dir,
target_size=(150, 150),
batch_size=20,

class_ mode="binary’)

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(validation_dir, target_size=(150, 150),
batch_size=20,

class_mode="binary’)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
test_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class_ mode="binary’)

model.compile(loss="binary _crossentropy’,

optimizer=optimizers. RMSprop(lr=2e-5), metrics=["acc’])

history = model.fit_generator(train_generator, steps_per_epoch=100, epochs=30,
validation_data=validation_generator,

validation_steps=>50)

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_generator, steps=>50)

print(’test acc’, test_acc)

acc = history.history['acc’]
val_acc = history.history['val_acc’]
loss = history.history['loss’]

val_loss = history.history['val loss’]
epochs = range(1, len(acc) + 1)
plt.plot(epochs, acc, 'bo’, label="Pfesnost trénovani’)

plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="Ptesnost validace’)

plt.title("Valida¢ni a tréninkové piesnost’)
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plt.legend()
plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label="Ztréta trénovani’)
plt.plot(epochs, valloss, 'b’, label="Ztréta validac¢ni’)
plt.title("Tréninkova a validaéni ztrata’)

plt.legend()

plt.show()

7.3 InceptionV3

from keras.applications import InceptionV3

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from keras import layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

conv_base = InceptionV3(weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(150, 150, 3))

conv_base.trainable = True

set_trainable = False
for layer in conv_base.layers:
if layer.name == ’conv2d_93’ or ’conv2d_85:
set_trainable = True
if set_trainable:
layer.trainable = True
else:

layer.trainable = False
conv_base.summary()
base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/ CNN/DataCNN/catdogsmall/’
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train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 3, 3, 2048))
labels = np.zeros(shape=sample_count)
generator = datagen.flow_from_directory(
directory,
target_size=(150, 150),
batch_size=batch_size,
class_mode="binary’)

i=0

for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size: (1 + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size ;= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)
test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 3 * 3 * 2048))
validation_features = np.reshape(validation_features, (1000, 3 * 3 * 2048))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 3 * 3 * 2048))

model = models.Sequential()
model.add(layers.Dense(256, activation="relw’, input_dim=3 * 3 * 2048))
model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))

model.compile(loss="binary_crossentropy’,

optimizer=optimizers. RMSprop(lr=2e-5), metrics=["acc’])
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history = model.fit(train_features, train_labels, batch_size=20, epochs=50,

validation_data=(validation_features, validation_labels))

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_generator, steps=>50)

print(’test acc’, test_acc)

acc = history.history['acc’]
val_acc = history.history['val_acc’]
loss = history.history['loss’]

val_loss = history.history['val loss’|
epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo’, label="training acc’)
plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="validation acc’)
plt.title(’training and valid accuracy’)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label="training loss’)
plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="validation loss’)
plt.title("training and valid loss’)

plt.legend()

plt.show()

7.4 Xception

from keras.applications import Xception

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from keras import layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

conv_base = Xception(weights="imagenet’,

include_top=False,
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input_shape=(150, 150, 3))

conv_base.summary()

set_trainable = False

for layer in conv_base.layers:
if layer.name == ’block5_conv1’:
set_trainable = True
if set_trainable:
layer.trainable = True
else:

layer.trainable = False

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/ CNN/DataCNN/catdogsmall/’
train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 5, 5, 2048))
labels = np.zeros(shape=sample_count)
generator = datagen.flow_from_directory(
directory,
target_size=(150, 150),
batch_size=batch _size,
class_ mode="binary’)

i=0

for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size: (1 + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size ;= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
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validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)
test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 5 * 5 * 2048))
validation_features = np.reshape(validation_features, (1000, 5 * 5 * 2048))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 5 * 5 * 2048))

model = models.Sequential()

model.add(layers.Dense(256, activation="relw’, input_dim=>5 * 5 * 2048))
model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))

model.compile(loss="binary _crossentropy’,

optimizer=optimizers. RMSprop(lr=2e-5), metrics=["acc’])

history = model.fit(train_features, train_labels, batch_size=20, epochs=30,

validation_data=(validation_features, validation_labels))

acc = history.history['acc’]
val_acc = history.history['val_acc’]
loss = history.history['loss’]

val_loss = history.history|[val loss’]

epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo’, label="training acc’)
plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="validation acc’)
plt.title(’training and valid accuracy’)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label="training loss’)
plt.plot(epochs, val_acc, ’b’, label="validation loss’)
plt.title("training and valid loss’)

plt.legend()

plt.show()
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7.5 Densenetl21

from keras.applications import DenseNet121

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

from keras.layers import Flatten

from keras import layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

conv_base = DenseNet121(weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(150, 150, 3))

conv_base.trainable = True

set_trainable = False

for layer in conv_base.layers:

if layer.name == ’conv5_block16_1_conv’ or ’conv5_block15_1_conv’:
set_trainable = True

if set_trainable:

layer.trainable = True

else:

layer.trainable = False
conv_base.summary()

base_dir = ’/home/peky/PycharmProjects/ CNN/DataCNN/catdogsmall/’
train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’)
validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’)

test_dir = os.path.join(base_dir, test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
batch_size = 20

def extract_features(directory, sample_count):
features = np.zeros(shape=(sample_count, 4, 4, 1024))
labels = np.zeros(shape=sample_count)
generator = datagen.flow_from_directory(

directory,
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target_size=(150, 150),
batch_size=batch _size,
class_mode="binary’)

i=0

for inputs_batch, labels_batch in generator:
features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)
features[i * batch_size: (1 + 1) * batch_size] = features_batch
labels[i * batch_size: (i + 1) * batch_size] = labels_batch
i+=1
if i * batch_size ;= sample_count:
break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)
validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)
test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 4 * 4 * 1024))
validation_features = np.reshape(validation_features, (1000, 4 * 4 * 1024))
test_features = np.reshape(test_features, (1000, 4 * 4 * 1024))

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255,
rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height _shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,

horizontal flip=True,

fill_mode="nearest’)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(train_dir,
target_size=(150, 150),
batch_size=20,

class_mode="binary’)

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(validation_dir, target_size=(150, 150),
batch_size=20,

class_ mode="binary’)
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test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
test_dir,

target_size=(150, 150),

batch _size=20,

class_mode="binary’)

model = models.Sequential()
model.add(conv_base)
model.add(Flatten())

model.add(layers.Dense(256, activation="relu’, input_dim=4 * 4 * 1024))
model.add(
(

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))

layers.Dropout(0.5))

model.summary()

model.compile(loss="binary_crossentropy’,

optimizer=optimizers. RMSprop(lr=1e-5), metrics=["acc’])

history = model.fit(train_generator, steps_per_epoch=100,
epochs=100,
validation_data=validation_generator,

validation_steps=50)

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_generator, steps=>50)

print(’test acc’, test_acc)

acc = history.history['acc’]
val_acc = history.history['val_acc’]
loss = history.history['loss’]

val_loss = history.history['val loss’]

epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo’, label="Pfesnost trénovani’)
plt.plot(epochs, val_acc, 'b’, label="Ptesnost validace’)
plt.title("Valida¢ni a tréninkové piesnost’)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, ’bo’, label="Ztréta trénovani’)
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plt.plot(epochs, valloss, 'b’, label="Ztréta validac¢ni’)
plt.title("Tréninkové a validacni ztrata’)
plt.legend()

plt.show()
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