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Rozpoznani obrazu a jeho aplikace ve Smart Agriculture

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim neuronovych siti pro rozpoznani obrazu.
Jejim cilem je charakterizovat zakladni aspekty rozpoznavani obrazu pomoci neuronovych
siti. V prvni, teoretické, ¢asti se zamétuje na analyzu principtll, z nichz vychézi neuronové
sité, jejich architektury a vyuziti pro rozpoznani, hlavné klasifikaci, obrazu. V této Casti také
obsahuje moznosti aplikace rozpoznani obrazu pomoci neuronovych siti v ramci Smart
Agriculture. V druhé, praktické, ¢asti je na zdklad¢é poznatkl z teoretické Casti navrZena,
implementovana a zlepSovana jednoducha hluboka konvoluéni neuronova sit’ pro klasifikaci

datasetu CIFAR-10, dosahujici piesnosti klasifikace 91,53 %, ktera je nasledné porovnana s

vvvvvv

Kli¢ova slova: uméla inteligence, strojové uéeni, hluboké uceni, neuronova sit’, konvolu¢ni

neuronova sit’, rozpoznani obrazu, klasifikace obrazu, Smart Agriculture



Image recognition and its application in Smart
Agriculture

Abstract

This work is about the use of neural networks for image recognition. It aims to
characterize the basic aspects of image recognition using neural networks. In the first,
theoretical, part, it analyzes principles upon which are based neural networks, their
architecture and use for image recognition, mainly classification. In this part it also contains
some possibilities for application of image recognition using neural networks in Smart
Agriculture. In the second, practical, part, a simple deep convolutional neural network for
CIFAR10 dataset is designed, implemented and upgraded to reach classification accuracy of
91.53 %. The network is then compared with implementations of other, more complex,

networks for the same dataset.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, deep learning, neural network,

convolutional neural network, image recognition, image classification, Smart Agriculture
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1 Uvod

Neuronové sité a deep learning jsou v poslednich letech na vzestupu. V rtznych
oblastech vznikaji programy vykazujici umélou inteligenci schopnou vyrovnat se ¢lovéku, a
v nekterych piipadech ho i piekonat jako naptiklad program AlphaGo od spolecnosti
porazit profesionalni lidské hrace, ale jesté se s dal§imi verzemi déle zlepsovat.1*3l Zajem o
deep learning mimo jiné projevila spole¢nost Google, ktera dokonce pro svij framework
TensorFlow, vyuzivany pro deep learning, vyvinula specializovany hardware, tzv. TPU —
tensor processing unit.*?l Jako posledni piiklad uved'me technologii zaloZenou na deep
learningu, schopnou vyménit ¢lovéka ve videu jen na zéklad¢ fotografie s takovou
vérohodnosti, ze musel vzniknout novy termin oznacujici takova videa — deepfake.

Jde o velmi Siroké téma. ProtoZe v oblasti rozpoznani obrazu jiz neuronové sité
doséhly zna¢nych uspéchti, naptiklad DeepFace od Facebooku tidajné dokéze identifikovat
lidské obli¢eje na digitalnich obrazech s piesnosti 97,35 %[**l, zamétuje se tato prace pravé
na tuto oblast, konkrétné klasifikaci obrazu a jeji mozné aplikace v ramci Smart Agriculture,
kde, jak bude ukéazéno, vykazuje tato technologie potencidl usnadnéni automatizace v
zemé&délstvi a diky tomu tsporu lidské prace.

Cilem prace je charakterizovat zdkladni aspekty rozpozndvani obrazu pomoci
neuronovych siti a analyzovat moZnosti aplikace v zemédélstvi, ¢ehoz je dosaZzeno v
teoretické Casti studiem a analyzou odbornych zdroji a v praktické ¢asti vytvofenim a

zlepSovanim jednoduché konvolu¢ni neuronové sité. Soucasti praktické casti je také

vvvvvv
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2 Cil prace a metodika

2.1

2.2

Cil prace

Bakalarska prace je tematicky zaméifena na analyzu vyuziti konvolu¢nich
neuronovych siti pro rozpozndni obrazu a moznosti aplikace v ramci Smart
Agriculture. Hlavnim cilem je charakterizovat zakladni aspekty rozpoznavani obrazu
pomoci neuronovych siti. Dil¢i cile jsou:

- analyzovat problematiku rozpoznavéani obrazu
- charakterizovat rozdilné architektury neuronovych siti

- porovnat rtizné architektury konvolu¢nich neuronovych siti pro rozpozndni obrazu

Metodika

Metodika feSené problematiky bakalafské prace je zaloZena na studiu a analyze
odbornych informacnich zdrojh. Vlastni feSeni je realizovano formou porovnani ¢asto
pouzivanych architektur neuronovych siti vyuzivanych pro rozpoznavani obrazu. Na
zakladé¢ syntézy teoretickych poznatkii a vysledki vlastniho feSeni budou formulovany
zavery bakalarské prace.

Teoreticka ¢ast je zaméfena na analyzu principll, z nichz vychédzi neuronové sité,
jejich architektury a vyuziti pro rozpoznani, respektive klasifikaci obrazu. V dalsi casti
obsahuje moznosti aplikace rozpoznani obrazu pomoci neuronovych siti v ramci Smart
Agriculture a pfenositelnosti vytrénovanych hodnot pomoci tzv. transfer learningu.

Prakticka ¢ast spociva v navrhu a implementaci jednoduché konvolu¢ni neuronové
sit¢ pro klasifikaci CIFAR-10 datasetu a jejim porovnani s implementacemi
klasifikace, ale také na dalSich faktorech, kterymi jsou naptiklad pocet parametri (a s

nim spojena vypocetni naroc¢nost), nebo doba trénovani.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1

3.2

3.3

33.1

Machine learning

Machine learning (strojové uceni) spada pod oblast um¢lé inteligence, zabyva se
vytvatrenim programl schopnych naucit se z dat délat ¢innost, napt. na jejich zakladé
provadét i nelinearni regresi, nebo odhadovat budouci vyvoj né&jaké veli¢iny; ktera
neni explicitné naprogramovana, zménou vlastnich vnitfnich charakteristik.
Podmnozinou machine learningu je pak deep learning (hluboké uceni), ve kterém je

naudeni dosahnuto pomoci algoritmi hlubokych neuronovych siti. (2

Struéna historie

Pocatky neuronovych siti 1ze datovat az k ptelomu devatenactého a dvacatého stoleti,
kdy se védci snazili zjistit, jak obecné u lidského mozku probihd ueni ¢i vidéni.
Moderni pohled na neuronové sité vznikl ve ¢tyficatych letech dvacéatého stoleti, kdy
bylo dokazano, ze sit¢ umélych neurond jsou schopny provadét aritmetické a logické
funkce. Prvni praktickd aplikace neuronovych siti se objevila v letech padesatych s
vytvofenim tzv. perceptronu, ktery zvladal rozeznéavat urcity typ vzorl, jeho
schopnosti v§ak byly velmi omezené. Novy Zivot do vyzkumu v osmdesatych letech
dvacatého stoleti vdechlo mj. vytvoteni tzv. backpropagation algoritmu. Oblast se pak
dale rozvijela s novymi koncepty, jako naptiklad inovativnimi architekturami siti, ¢i
novymi piistupy k uceni. Nemaly podil na rozvoji machine learningu mé také

vvvvvv

je relativng rychle trénovat, 1112

Neuronova sit’

Neuron

Neuronova sit’ je, v tomto kontextu, matematicky vypocetni model. Jejimi zakladnimi

stavebnimi kameny jsou tzv. neurony a spoje mezi nimi — synapse, skrze které proudi

informace v podob¢ Cisel. Synapse maji vahy, urcuji tedy pro neuron, jak dilezita je pro néj

informace piichazejici z predeslého neuronu. !
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Obr. 1: Schéma neuronu

Ucelem neuronu zde je jednoduse feeno vzit informace ze svych vstupti, vyhodnotit

je a poslat je dal. Princip lze vyjadiit matematicky jako: FI

m
9 =gwo+ ) wix x)
i=1
kde:
X; je i-ty vstup neuronu (vstupy zna¢ime x;... X,,),
- w; je vaha i-tého vstupu,
- W, je tzv. bias neuronu,
- g je aktivacni funkce neuronu
- a ¥ pak je funkéni hodnota g v bod€ odpovidajicimu vaZenym hodnotam vstupti

neuronu.

Informace nemuseji vzdy proudit pouze jednim smérem, tak je tomu napiiklad pro
rekurentni neuronové sité, pro nase ucely vSak budeme pouzivat sit, ve které informace
proudi pouze jednim smérem a podle toho je jeji typ také oznaovan anglicky feed-forward

(ptelozeno doslovné — krmena dopredng). 1

3.3.1.1 Aktivaéni funkce

Neuron pro nés tedy funguje tak, Ze secte vazené vstupy, piida svlyj bias a vysledek
pak proZene svou aktivacni funkci, bez které by jeho vystupem byla prostd linedrni
kombinace vstupti. Ona funkce musi mit néjaké nalezitosti.

Za prvé se samoziejm¢ nesmi jeji defini¢ni obor a obor hodnot vymykat danému
modelu. Musi tedy byt schopna zobrazit jakykoli vstup, ktery mize pfijit, na vystup, ktery
dokaze zpracovat nasledujici neuron.

Vzhledem k tomu, Ze strojové uceni, a tedy i neuronové sité, se aplikuje na problémy

z realného svéta, kde informace a vztahy mezi nimi zpravidla nebyvaji linedrni, museji tomu

15



byt prizpisobeny i pouzité aktivaéni funkce. Pravé nelinearni aktivacni funkce umoznuji

feseni netrivialnich problém. ™!

Proto se v neuronovych sitich pievazné pouzivaji jako aktivacni funkce nelinearni

matematické funkce, s ohledem na algoritmus gradient descent (popsany ve vlastni kapitole)

pak také nejlépe diferencovatelné, naptiklad:

Sigmoid — funkce definovana pro vSechna realna ¢isla, omezena, monotonni a
diferencovatelna. Jeji obor hodnot (otevieny interval (0;1)) umoznuje ji vyuzit i
pro praci s pravdépodobnostnimi hodnotami. 2!

Hyperbolicky tangens — je funkce podobna funkci sigmoid s tim rozdilem, ze jejim
oborem hodnot je otevieny interval (-1;1) a je symetricka okolo nuly.

Rectified linear unit (ReLU) — je ¢asto pouzivana funkce. Jeji nevyhodou mize byt
to, ze zobrazuje vSechny nekladné hodnoty na nulu. Proto mize byt n€kdy
modifikovana na tzv. ,,propustnou” (anglicky Leaky ReLU) [, kde pro nekladné
hodnoty nabyva formy f(x) =a=*x, S n&akou relativné malou hodnotou
parametru a (napiiklad 0,01). 2151

Exponential Linear Unit (ELU) — je méné linearni alternativou ReLU. Je velmi

podobna Leaky ReLU s tim rozdilem, Ze je hladka. [

1 " 1

2 0 2 4 L1 4 .
@ y = - 1_( @ v = tanh(x) @ y=max(0, x)
‘ Hyperbolicky
Sigmoid tangens ReLU

Obr. 2: Ukdzka pritbéhu prikladovych aktivacnich funkci

3.3.1.2 Bias

Bias neuronu nemusi mit na prvni pohled uplné ziejmou funkci. Koukneme-li se na

,pred-aktivaci® neuronu, tedy na jeho ¢innost pfed pouzitim aktivaéni funkce, vidime, ze

bez biasu je jedinym argumentem ve zjednodusené podobé pouze ¢len w * x , kde, bereme-

li x jako proménnou a w jako parametr, mizeme ovlivnit pouze sklon aktiva¢ni funkce

(ménénim parametru w) a ,,citliva® ¢ast jejiho priabéhu zustava na stejném intervalu (okolo

stejného bodu). Prave pro piipad, kdy neuron potiebuje posunout ,,citlivost™ své aktivacni
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funkce, ma jeden parametr navic — vlastni bias. Ten miize nabyt podoby jednoho neuronu,
vysilajictho do kazdého neuronu s biasem neustale stejny signdl, jehoz hodnota je
upravovana vahou synapse mezi onim neuronem, ktery slouzi jako zdroj biasu, a neurony,

které jsou na n&j napojeny. !

@ y = 1(_ ] 1 e @ v = 1(_‘) | -
l+e / - =g = :__f
(R - V. |
l+e os} -"'S_‘_h) o5
N 1
o= (~) /| @ 3 :%1) |
l1+e | L~T 1+t < |
vliv vah vliv biasu

Obr. 3: Viiv vah a biasu na aktivacni funkci sigmoid
3.3.2 Single layer neural network

Pro vytvofeni organizovaného modelu z neuronti musi byt né&jak uspoiadany. U
neuronovych siti je toho dosazeno pomoci vrstev (z anglitiny — layer). RozliSujeme 3
zékladni typy vrstev z hlediska pozice v siti: Input, Output a Hidden. (4]

Input layer je prvni, vstupni vrstva slouzici pro piijem dat a jejich vyslani do sitg,
ovsem i ona data musi byt samoziejmé pfizpiisobena pro model. Napiiklad pokud je zdrojem
informaci mnoZina bodl, musime ptedat diilezité informace o nich, tfeba jejich soutradnice.
Pokud je zdrojem informaci obraz, mize byt potifeba ho prevést ,,do feci modelu®, tieba
vytvofit matici dimenze 3, odpovidajici RGB hodnotam pro kazdy pixel.

Output layer je posledni, vystupni vrstva, jejiz podoba zavisi na ucelu celého modelu.
Tuto podobu miliZze byt nutné znat pro piipad potfeby interpretace vystupu. Naptiklad pro
sit, jejimz ucelem je klasifikace obrazu, mlzZe mit jako vystup vektor hodnot. Pravé az
znalost podoby vystupni vrstvy nam umoZzni tyto podoby interpretovat jako
pravdépodobnosti naleZitosti k ur¢ité klasifikaéni tridg. [

Hidden layer se nachazi mezi Input a Output vrstvami. V této vrstvé probiha drtiva
vétSina vypocetni ¢innosti modelu. Na rozdil od ostatnich vrstev, jejichZ funkce a chovani
jsou jasné, ji nemizeme chovani pfimo ptisoudit, jelikoz by se v pribéhu uceni mélo menit.
Proto je oznacovana jako hidden, ptelozeno do ceStiny — schovand, jak kdybychom

k neuronové siti pfistupovali jako k ¢erné skiiice. [4
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3.3.2.1 Priklad — Fully connected (dense) single layer NN

Vezméme jako piiklad neuronovou sit’ s jednou vstupni, vystupni a schovanou
vrstvou, kde mezi po sobé jdoucimi vrstvami jsou vSechny neurony navzajem propojeny.
Takto koncipovana sit’ je oznaCovana jako fully connected single layer neural network,
doslovné pielozeno jako plné propojenéd (n¢kdy také pouzivano dense — hustd) neuronova

sit’ 0 jedné (schované) vrstve.

Input Hidden QOutput
Obr. 4: Schéma sité z prikladu 3.3.2.1

Vypocetni proces zde miizeme matematicky obecné vyjadfit jako:
— 1 ® 5 @ @
z; = gz(W(o,)i) + Xt Wiin* X)) a Yi = gﬁ(W(o,)i) + X W(J'.l?) * %)
kde:
- z; Je vystup i-t€ho neuronu ve schované vrstve,
- g, Je aktivaéni funkce neuronu schované vrstvy,
W((é(; 2) je bias i-tého neuronu k-té vrstvy (k pocitano od prvni schované vrstvy),

Wg% je véaha i-tého vstupu j-t€¢ho neuronu k-té vrstvy,

- Xxj je j-ty vstup neuronu,
- J; Je vystup i-tého neuronu ve vystupni vrstve,

- a gy je aktivani funkce neuronu vystupni vrstvy.

Jak napovida znaceni g, a gy, vSechny vrstvy nemusi pouzivat stejnou aktivacni
funkci. Jednotlivé vrstvy pak mohou byt kromé jejich umisténi (input — hidden — output)
nazyvany také podle jejich funkce vyplyvajici z jejich aktivacni funkce. Takto pravé dale
Vtéto praci narazime naptiklad na konvoluéni, pooling (doslovné ptelozeno —

shromazd’ujici), nebo softmax vrstvy.

18



3.3.3 Deep neural network

Sit" v pfedchozim piikladu mize také byt oznacena jako shallow network (plytka,
mélka, nejdouci do hloubky), protoZze ma pouze jednu schovanou vrstvu. Takova sit’ mtze
zvladat néjaké problémy, ale s rostouci komplexitou problémi jiz neudrzi krok. Pro takové
problémy je potieba jit vice do hloubky, uvédomit si napiiklad n&jaké souvislosti atp. Toho
1ze dosahnout pravé prohloubenim vlastni neuronové sité¢ — piidanim dalSich schovanych
vrstev. Pro sit’ je pak mozné, jednoduse feceno, dé€lat si ,,mezivypocty*, slozitéji feceno,
postupné¢ zjistovat komplexnéjsi vlastnosti. Naptiklad sit’' rozeznévajici objekty na fotografii
V ni pak mize prvné najit jednoduché vzorce (tfeba hrany a rohy), podle nich pak rozeznat
slozit¢j$i utvary (dejme tomu tvary) a nakonec si znich posklddat komplexni objekty,

naptiklad ¢asti obli¢eje (a vztahy mezi nimi!), z nichZ pak dokaZe rozeznat obliej. %1

3.3.4 Trénovani

Mame tedy komplexni, hlubokou neuronovou sit, kterd dokaze zpracovavat data. To
ale nestaci. Jes$t¢ se musime postarat o to, aby védéla, jak data zpracovavat, piesnéji feceno,
co si z nich vzit, co v nich hledat, ktera informace je jak dulezitd. Hned mezi zakladnimi
stavebnimi kameny neuronové sit€¢ se ndm vyskytlo néco, co ovliviiovalo dileZitost
informaci — vahy synapsi a biasy. Pravé ty umoziuji siti, respektive jejim jednotlivym
neuroniim, rozeznat dilleZité informace. Potfebné hodnoty vah a biasti ale nezname, musime
se je n&jak naucit.

Jak jiz bylo zminéno, u€eni v machine learningu stoji na datech. Je tedy potieba mit
pro model ptipraven dostatek dat, z nichz bude zaucen. Neuronové sité jsou trénovany na
datasetech vytvoienych pravé pro ten ucel. | kdyz by se dalo fici, Ze neuronové sité jsou
vlastné napodobenim lidského mozku, je zde podstatny rozdil — jsou to stale pouze
matematické modely, které se (alesponn zatim) nedokazi vyrovnat letiim evoluce kognice.
Oproti mozku ale v sou¢asné dob¢ (a o to vice v budoucnosti) maji jednu podstatnou vyhodu,
kterou je Cista vypocetni kapacita. Neuronova sit’ je model naprogramovany v pocitaci, ktery
ma spousty vypocetnich jednotek. Jak bylo ukazano na funkci neuront, zakladni operace
neuronovych siti navic jdou vétSinou rozloZit na s¢itani a nasobeni, v ¢emz v dnes$ni dobé
vynikaji grafické jednotky. Operace v ramci jedné vrstvy na sebe nemusi cekat, coz
umoziuje vyuziti potencialu paralelizace, ktery grafické jednotky nabizeji. Neuronova sit’

pak muze prosté udélat spoustu chyb a poucit se z nich.
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Je tedy potieba urcit si, co to chyba je. To samoziejmé zalezi na povaze feSen¢ho
problému. Definujeme si tedy ndkladovou funkci (kde velikost chyby je naklad, ktery
chceme minimalizovat). Obecn¢ takovou funkci miizeme popsat jako:

L(f(x(i); W), y(i))

kde:

- x® je i-ta polozka trénovaciho datasetu (vstup pro sit’),

- W je matice vah synapsi,

- f (x(i); W) je hodnota odhadnuta siti (neboli vystup sité s danym vstupem x® a

vahami W),

- ay® je otekavana (spravna) hodnota pro i-tou polozku trénovaciho datasetu.

Tak obecné vypada nase nakladova funkce pro jeden konkrétni tréninkovy piipad. Aby
ale nase sit’” dokazala byt piesna pro jakykoli piiklad, pouéit se z jednoho samoziejmeé

nestaci, je jich potfeba mnohem vice. Proto si definujeme také ucelovou funkcei, obecné:
1 n
Jw) == L (O W), y©)
i=1

kde jednoduSe nasc¢itdime chyby pro kazdou polozku z tréninkového datasetu a
vysledek vydélime jejich poctem, ¢imz ziskame primérnou empirickou chybu, a vzhledem
k tomu, Ze hodnoty x® a y® jsou pevné dané body, jedinym parametrem této funkce je
pravé matice vah W, coz ndm umoziuje sledovat dopad hodnot jednotlivych vah na jeji
hodnotu, kterou se snaZime minimalizovat za G€¢elem maximalizace pfesnosti odhadil nasi
site. (21 4]

Coz se konkrétni podoby nékladové a ucelové funkce tyce, volba jeji podoby zélezi
Cisté na nas a urceni spravné funkce je umeéni, moZnosti je mnoho a problémy byvaji moc
komplexni na to, aby §lo na prvni pohled vidét, ktera funkce bude nejlepsi. Pro predstavu —

pokud sit’ odhaduje n&jakou spojitou veli¢inu, miZzeme pouzit sttedni kvadratickou chybu:
n
1 . . 2
Jw) == @ = f(x0;w))
i=1

Nebo pokud méame klasifikacni model, jehoZ vystupem jsou dvé pravdépodobnostni

hodnoty, miizeme vyuzit funkci kiizové entropiell:

n

Jwy == (yOm (£ W) + (@ - yO) It — £ w))

=1
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3.3.4.1 Gradient descent

Sit’ tedy ucime tak, ze ji fikame, jaké déla chyby, a podle toho ménime vahy jejich
synapsi. Snazime se tedy najit optimalni podobu W, ve které J (W) dosahuje svého minima.
K tomu mutzeme vyuzit tzv. gradient descent (sestup podle gradientu), kde zacneme
S nahodnymi vahami, jejichz hodnoty pak iterativné zlepsujeme.

Algoritmus vypada zhruba takto™:

1. Inicializuj neuronovou sit’ s ndhodnymi hodnotami vah

2. Délej do konvergence (hodnoty J(W)):

9Jw)
ow

1) Spocti gradient

2) Aktualizuj vahy W « W —n %
3. Vrat W
Gradient je zobecnéni derivace pro vice proménnych!?l. Spoétenim gradientu tedy
zjistime, jaky dopad maji jednotlivé vahy na rust hodnoty ucelové funkce /(W) a podle toho
hodnoty vah zménime opa¢nym smérem, protoze chceme, aby hodnota J (W) klesala, proto
je gradient od W odecten. Konvergenci rozumime bod, kde je sklon J(W) nulovy. Pro
uplnost — 7 je mira u¢eni — hyperparametr, kterym muizeme ovlivnit velikost zmény vah.

Podrobnéji je popsan v kapitole o optimalizaci modelu.

3.3.4.2 Backpropagation

Pro spocteni gradientu miiZzeme vyuZit tzv. backpropagation algoritmus. PieloZeno
piimo z nazvu, jde o zpétnou propagaci (chyby). Algoritmus s vyuzitim fetizkového pravidla
postupné od poslednich vrstev napocitava hodnoty skrze sit’, az ke konkrétni vaze. Ukazme
jeho efektivitu na jednoduchém piikladu:

M¢éjme zjednodusenou neuronovou sit’ s jednim vstupnim neuronem Xx, jednim
schovanym neuronem z, jednim vystupnim neuronem y a obecnou tucelovou funkci J(W).

Oznac¢me si vahu synapse vedouci od x do z jako wy, vahu synapse mezi z a y jako w,.

t t

Obr. 5: Schéma sité pro priklad z kapitoly 3.3.4.2
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Dopad w, na J(W) muzeme podle tohoto algoritmu pomoci fetizkového pravidla

rozlozit na dopad y na J(W) a dopad w, na y, tedy:

YW _yw) 9
ow, 909  Ow,

Podobné pak miizeme odvodit vliv w; na J(W) jako:

JW) _oyw) 09 _ojw) 9y oz
ow, ay  dw, ay 0z 0w,

ajw s . VTN .
! (A ) ve vypoctu pro w; mame jiz zjisténou z vypoctu pro

Vsimnéme si, ze hodnotu %

w,. Pro napocitani jednotlivych hodnot ndm tedy staci pouze projit jednou od konce celou

neuronovou sit’, & 3114

3.4 Optimalizace modelu

V této ¢asti jsou uvedeny piiklady moznosti, jak je dale stavéno na vySe popsanych
konceptech neuronovych siti, a jejich algoritm@, a jak jsou dale upravovany a

optimalizovany.

3.4.1 Stochastic a mini-batch gradient descent

I kdyz je gradient descent relativné vypocetné jednoduchy, vyzaduje urceni % pro

cely trénovaci dataset (Batch gradient descent), ve kterém chceme mit co nejvice dat, coz
miZe byt obzvlasté s rostouci velikosti modelu velmi vypocetné narocné. Na druhou stranu,
meénit vahy podle jednotlivych polozek z datasetu (Stochastic gradient descent) muze
zpusobit velmi klikatou cestu za minimem. Moznym feSenim tohoto problému je kompromis
mezi Batch gradient descentem a Stochastic gradient descentem, algoritmem nazyvanym
Mini-batch gradient descent. Dalo by se fici, Ze jde o stiedni cestu mezi pocitanim gradientu
pro cely trénovaci dataset a pro jednotlivé piipady. Misto vypoctu gradientu na zakladé
celého datasetu, v jednotlivych iteracich spocita jeho odhad na zaklad€ nahodné podmnoziny
datasetu o urcité velikosti. Kazda iterace je pak méné vypocetné naro¢na, ale na tkor
vypovidajici hodnoty spocteného gradientu, coz mize mit vliv na rychlost konvergence.
Proto je potieba, v zavislosti na dostupné vypocetni kapacité, najit u¢innou velikost davek.
Modifikovany algoritmus:

1. Inicializuj neuronovou sit’ s nahodnymi hodnotami vah
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2. D¢lej do konvergence:

1) Vyber davku B polozek z datasetu

2) Spocti gradient UW) ~ % B 3] (W)

ow oW
3) Aktualizuj vahy W « W —n 6{9 (JI’/V)

3. Vrat W
Kde /.. (W) je k-ta polozka z davky B polozek z trénovaciho datasetu.
Vsimnéme si, ze jednotlivé iterace na sebe nemusi ¢ekat, miizeme je tedy provadét

paralelné a tim cely proces zna¢né zrychlit. 2

3.4.2 Mira uceni

Mame tedy vypocetné jednoduchy postup, ktery siti umoziuje z dat zjistit, jak si
upravit vahy synapsi pro lepsi odhady. Pomoci gradient descentu je tak zmensSovana hodnota
J(W) az do jeji konvergence. Zde se ale naskytuje nasledujici problém — gradient descent je
tzv. hladovy algoritmus, sice nas zavede do n&jakého minima, ale nemusime mit zaruku, ze
se jednd o minimum globélni. Stejné¢ tak miiZe nastat problém, pokud narazime na oblast,
kde je hodnota J (W) konstantni, v takovém piipadé bude jeji sklon nulovy a mize se zdat,
ze mame hotovo. Teoreticky mize pomoct jednoduse zacit na riznych mistech a doufat, ze
néktera z cest pak dopadne dobfe, toto feSeni ovSem vyzaduje mnohem vice vypocti a neni
spolehlivé.

Pro tento ptipad ndm mize pomoct jiz diive zminény hyperparametr n — mira uceni,
ktery upravuje velikost kroku béhem uceni, tedy o kolik jsou jednotlivé vahy posunuty
v kazdé iteracil?l. Uréeni konkrétni hodnoty 7 je velmi choulostivé, spravnd hodnota mtize
napomoct vyhnout se lokdlnimu minimu, pfipadné také pozitivné ovlivnit rychlost
konvergence. Spatna hodnota naopak mize vést az k divergenci, ktera mize byt zptisobena
napiiklad tzv. pestielenim optima v piipads piilis velké hodnoty. ¥

Jednou moznosti, jak ur¢it miru uéeni, je prosté vyzkouset rizné hodnoty a sledovat,
ktera bude mit nejlepsi efekt. Takovy pfistup je sice velmi jednoduchy, ale takto tahat
hodnoty z klobouku nejspise neni uplné spolehlivé. Konstantni mira uéeni navic muze
zpusobit oscilaci kolem minima. Proto Ize pouZit postupy, které miru u¢eni méni postupné,
nebo az adaptivné, naptiklad pfedem naplanovat jeji hodnoty v zavislosti na epose trénovani,
nebo ji snizovat néjakym faktorem tfeba v zavislosti na hodnoté ucelové funkce. Nekteré

optimalizacni algoritmy si ji mohou ménit samy.
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3.4.3 Adaptivni optimaliza¢ni algoritmy

- Momentum — hybnost, vylepSeni zalozené na stejnojmenné fyzikalni veli¢ing.
Urcuje velikost kroku nejen na zakladé samotného gradientu v dané iteraci, ale
také bere v potaz gradienty z predchozich iteraci. Posiluje tedy zmény ve stejném
sméru. Snizuje tak oscilaci a podporuje hladsi cestu za optimem zrychlovanim
posunu V jeho sméru. ¥

- Root Mean Square Propagation (RMSprop) — adaptivni metoda ménici miru
uceni pro kazdy jednotlivy parametr. Spocte exponencialni primér druhych
mocnin minulych gradientli pro dany parametr, na jehoz zéklad¢ ur¢i velikost
kroku a nasledné aktualizuje vahu. Stejné jako Momentum snizuje oscilaci, ¢imz
podporuje hladsi cestu za optimem, dosahuje toho ale oslabovanim posundi mimo
smér postupu. (1112

- Adagrad — spravuje miru uceni pro kazdy parametr zvlast podle toho, jak Casto je
parametr aktualizovéan, ¢im vice je parametr ménén, tim mensi mira uceni.l®! (10

- Adadelta — rozsifeni algoritmu Adagrad, které nebere celou historii parametru, ale
pohyblivou &ast, uéeni je pak u¢inné i po velkém podtu aktualizaci. 1 1101

- Adam — Adaptive Moment Estimation je kombinaci metod AdaGrad a RMSProp.
[6112]

3.4.4 Overfitting

Neuronovou sit’ cvi¢ime za G€¢elem obecného vyuZiti nauc¢enych informaci. Nas model
tedy musi byt co nejpresnéjsi obecné, ne pouze pro piipady, se kterymi se setkal v ramci
uceni.l! Jednou moznosti je prosté mu poskytnout vice dat, coz nemusi byt vzdy mozné.
Alternativou je vyuziti riznych dopliujicich postupti béhem trénovani, naptiklad:

- Regulace vah — zajisténa piidatnym vyrazem v Géelové funkci, ktery tresta piilis
velké hodnoty vah, které mohou zplsobit velkou citlivost vii¢i konkrétnim piipadim,
snizujic tak jejich dopad na overfitting. Prikladem tohoto postupu je regulace
oznacovana jako L2, kterd zpisobuje minimalizaci sumy ¢tvercl vah. Alternativni a
primitivnéjsi postup majici stejny efekt jako regulace L2 je tzv. weight decay
(chatrani vah), kdy po kazdé zméné vah jsou nové vahy trochu zmenseny. (112114l

- Dropout — dodate¢ny hyperparametr, ktery urcuje, jak velka ¢ast sit€¢ bude v kazdé
iteraci trénovani ndhodné ,,vypnuta“. Napftiklad pokud je dropout 0.5, znamena to,

ze v kazdé¢ iteraci bude aktivace poloviny ndhodné vybranych schovanych neuronti
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3.4.5

3.4.6

(ze specifikovanych vrstev) nastavena na nulu. Tim je sit’ donucena nespoléhat se na
jednotlivé cesty nebo neurony, jinak feéeno, fesit uréité ptipady ,,zpaméti«. 2

Early stop — tato metoda se snazi zastavit u¢eni diive, neZ mize k overfittingu dojit.
Dosahuje toho tak, ze kromé trénovaciho datasetu ma taky dataset validacni (muze
jit prosté€ o nezavislou a v trénovani nevyuzitou podmnozinu trénovaciho datasetu).
Béhem trénovani pak sleduje hodnotu ucelové funkce pro oba datasety a zastavi

uceni, kdyZ se hodnoty za¢nou rozchazet, tedy v momenté, kdy se zlepsuje tcelova

funkce jiz pouze pro trénovaci dataset. [4

Modifikace dat

Pro vylepseni vlastnosti modelu je také mozné modifikovat vstupni data:

Normalizace — vstupni data mohou obsahovat rozli¢né veli¢iny o vSelijakych
hodnotach, napt. vysoké hodnoty, které mohou zptsobit, Ze béhem trénovani se
model nauéi veliké vahy, coz miize vést k jeho nestabilité.’l Moznym fesenim
tohoto problému je normalizace dat. Data mohou byt transformovana napt. pomoci
min-max normalizace, nebo z-skore.[?

Augmentace — trénovaci data je mozno rozsifit na zdklad€ dostupnych dat pomoci
jejich trividlnich transformaci, napt. promichani pted kazdou epochou, nebo u
obrazti pomoci posunt, rotaci, ptevraceni atd. Mohou tak vzniknout pfijatelna dalsi
data, z hlediska pocitace uplné nové obrazky, umoznujici modelu naucit se
rozpoznavat objekty v riznych polohach. Je ov§em potieba zvySena opatrnost,
nesmi byt naruSena vypovidaci hodnota trénovacich dat o realité. Napiiklad pokud
realna data nemohou obsahovat obrazy, které jsou ,,vzhliru nohama®, ptevracet data
vertikaln€ pak spiSe uskodi, protoze tak ziskame néco, co model v realité¢ nemtize

potkat. [1112]

Transfer learning

Vzhledem k tomu, ze cilem trénovani je ziskat obecné znalosti, dobfe vycvicené

modely mohou byt pouzity pro vice ptipadd, jedinou podminkou je dostate¢na shoda dat,

na kterych byl model vycvicen, a dat na ktera je aplikovan. Obecné fe¢eno, predpoklada se,

ze pokud se naptiklad model béhem trénovani naucil, jak poznat kocku, pozna ji i v nasich

datech.
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Pro bézné¢ klasifikacni problémy je mozné vyuzit hlubokych modelt, piedem
vytrénovanych na velkych a naro¢nych klasifika¢nich datasetech. Proto jsou vyuzivany
modely vycvicené napiiklad na datasetu ImageNet, kolekci fotografii obsahujici 1000
klasifika¢nich tfid. Tyto modely jsou trénovany az tydny s vyuzitim vykonného hardwaru a
poskytnuty pro vyuziti. Patii mezi n¢ naptiklad:

- VGG [1€]
- Inception ]
- ResNet!®!

Podrobné porovnani popularnich ptedem vytrénovanych modela provedli Canziani et
al.ll

3.5 Architektura NN pro klasifikaci obrazu

Tato Cast je zaméfena na adaptaci neuronové sité pro klasifikaci obrazu.

3.5.1 Kilasifikace obrazu

Klasifikace obrazu je problém z oblasti pocitacového vidéni. Presnéji jde o klasifikaci
objektu (ptipadné objektil) nachazejicich se na obraze. Vystupem pak miiZe byt tfida (napf.
stiil, letadlo, kocka), pfipadné pravdépodobnost nélezitosti k dané tfid¢. Kazdé tiide
odpovidd mnozina charakteristik, nebo vlastnosti, a vztahi mezi nimi. Pro rozpoznani tfidy
pak je tedy potieba znat, ¢im je charakterizovana. Pokud pfedem zname vlastnosti dané ttidy,
mizeme zahrnout prostfedky pro jejich rozpoznani piimo do kdédu programu naptiklad ve
formé filtrti, kde kazdy reaguje na néjakou vlastnost (na nejnizsi trovni napiiklad hranu), a
podle toho které filtry reaguji, tiidu odhadnout, rozpoznat.™

V redlném svété se ale vétSina véci vyskytuje v raznych podobéch, tim rozumime
Vv riiznych situacich, poloze a velikosti (nebo jen bodu, odkud byl obraz potizen), jasech,
barvach, navic se ani vzajemné nemusi moc podobat, vezméme si jako piiklad clovéka — lisi
se nejen vzristem, barvou pleti nebo pohlavim, ale stdle muze jit o stejnou klasifikacni tiidu
(pokud se tfeba nesnazime rozeznat rizné lidi). Vytvofit tedy filtr, ktery si s touto
variabilitou dokaZe poradit je pak velmi téZké. Nezapominejme také, ze pocitac ,,vidi* obraz
vlastnim zptisobem. Je to pro né&j jen pole hodnot odpovidajicich jednotlivym barevnym

kanaliam.
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3.5.2 Ptizpiisobeni NN pro praci s obrazem

Pokud bychom se pro klasifikaci obrazu pokusili vyuzit neuronovou sit’ tak, jak byla
V této praci popsana do ted’, setkdme se s nasledujicim problémem — mame hlubokou plné
propojenou sit’, kter¢ dame jako vstup vektor hodnot. Nasim vstupem je obraz, ktery
predavame jako vektor pixelll. V nasi siti jsou vSechny vstupni neurony propojeny se vSemi
neurony z nasledujici vrstvy. Reknéme, Ze vstupni obrazek je Eernobily, o rozméru tieba
28x28 pixeli, a prvni schovana vrstva obsahuje 10 neuronti. To by pak znamenalo, Ze pro
velmi maly obrdzek mame jiz mezi prvnimi dvéma vrstvami 7840 parametrt (vah synapsi).
Pokud by navic byl barevny, s kanaly RGB (red, green, blue), zvétsil by se tento pocet
parametri trojnasobné. Navic, pokud rozpojime pixely do vektoru a propojime kazdy
jednotlivy pixel s kazdym neuronem nésledujici vrstvy, ztratime tak vétSinu prostorovych

informaci. Je tedy potieba alespon prvni ¢ast sité praci s obrazem néjak ptizplsobit.

3.5.3 Konvoluéni filtry

Stejné jako je zakladni princip neuronovych siti vzdalené inspirovan mozkem, tak je
jim inspirovano i feSeni problému, jak siti informace z obrazu ptedat, které vyuziva neuronti
s modifikovanou funkci.™! Za wgelem zachovani prostorovych informaci napojime
jednotlivé tyto neurony na céasti obrazu. Predstavme si, Ze mame malé okénko, které
postupné po obrazu posouvame, a jeho obsah vzdy propojime s jednim neuronem, dokud
nepokryjeme cely obraz. Toto okénko je pak tzv. recepénim polem daného neuronu.
Prostorové informace jsou dale zachovany tim, Ze sousedici recep¢ni pole se navzajem
¢astecné prekryvaji. Velikost posunu recepcniho pole mezi dvéma po sob¢ jdoucimi neurony
je pak pro sit’ dilezitym hyperparametrem.

Utelem téchto neurond je analyzovat své recepéni pole z hlediska n&jaké vlastnosti.
Kazdy neuron pak hled4 néjakou vlastnost pouze ve svém recepcnim poli, které 1ze chapat
také jako tabulku nebo matici hodnot, a to s vyuZitim jiz diive zminénych filtri. Filtr je
V tomto piipadé tabulkou vah aplikovanou na tabulku recep&niho pole. Vzato matematicky,
dochazi k diskrétni konvoluci, jez ma pro schovany neuron (m,n) s recepcnim polem 3x3

pixeld a tedy filtrem stejnych rozmérd, s ptidanim biasu b, podobu:

3
z Wi jXitm,j+n + D

3
i=1 j=1
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Obr. 6. Vizualizace konvoluce s konvolucnim filtrem bez biasul#6l

Jsou tedy navzajem roznasobeny prvky (hodnota z kanalu obrazu a véha z filtru) na
stejném miste, vysledné souciny jsou seCteny a je pfidan bias. Filtr i neuron, ptipadné cela
vrstva neurond, jsou pak nazyvany podle této funkce — konvolu¢ni. Uzivanou aktivacni
funkci konvolu¢nich neuronti je difive zminénd ReLU funkce. Konvolu¢ni vrstva ma 2
rozméry zavislé na velikosti obrazu a recepcniho pole svych neurond, a tfeti zavisly na poctu
konvoluénich filtri. Vstup mize byt upraven napt. doplnénim nul tak, aby byla konvoluce
provedena i s hodnotami na okrajich v jejim stfedu a jeji vystup mél stejné rozméry. Této
technice se fika padding, mozno pielozit jako vycpéavani.

Velkou vyhodou sité vyuzivajici konvolucnich vrstev, a vlastné i divodem naseho
snazeni, je, Ze ony vahy v konvoluc¢nich filtrech neni potfeba pfedem urcovat, miZeme je

inicializovat s nahodnymi hodnotami, které nasledn¢ budou optimalizovany béhem uceni!

3.5.4 Konvoluéni neuronova sit’

Neuronova sit’ vyuZivajici konvoluci mizZe podle toho byt nazvana konvolucni. Pro
klasifikaci obrazu ma dvé hlavni ¢asti.

Prvni ¢ast analyzuje obraz, pomoci konvoluc¢nich filtri v ném hleda zakladni vlastnosti
nebo rysy, v nichz pak s kazdou dalsi konvolucni vrstvou nachazi vlastnosti komplexné;jsi,
proto s hloubkou roste pocet konvoluénich filtra. Miize také vyuzivat tzv. pooling, doslovné
pielozeno — shromazd'ujicich, vrstev, které snizuji vypocetni narocnost snizovanim rozmeért
vrstev tak, ze ,,mackaji* hodnoty do sebe napftiklad jejich primérovanim. Pro tento ucel
byvaji také vyuzivané max-pooling vrstvy, které oblast reprezentuji vzdy nejvyssi aktivacni

hodnotou, ktera se v nich vyskytuje. !

Xi

e’

softmax(x;) =
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Druha ¢ast vyhodnocuje nalezené vlastnosti. Jde o pln€ propojené vrstvy. Vystupem
je vektor pravdépodobnosti odpovidajicich jednotlivym tfidam. Pro posledni vrstvu proto
byvé jako aktivacni funkce pouzivana funkce softmax, ktera zajisti, ze vystup odpovida
normalizovanému pravdépodobnostnimu rozdéleni, tedy ze hodnoty vystupu jsou cisla od
nuly do jedné a jejich soucet je roven jedné.

-
#
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I:l D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN L rerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obr. 7: Schéma konvolucni neuronové sité 144

Sit’ je trénovana na obrazech, optimalizovany jsou jak vahy v konvolu¢nich filtrech,
tak 1 vahy synapsi pln€ propojenych vrstev. Jako ti¢elovou funkei Ize pouzit variantu diive

zminéné funkce kiizové entropie pro vice klasifikacnich tfid:

J©® =) (P In(3))
i
kde:
- 0 obsahuje jak vahy z pIn¢ propojenych vrstev, tak i z konvolu¢nich filtra
- y® je piedpokladané rozdéleni pravdépodobnosti

- 9O je vystup sité

3.6 Uzité nastroje
3.6.1 Python

Python je open-source vysokouroviiovy programovaci jazyk podporujici objektoveé
orientované programovani. Velmi pfistupnym ho mimo jiné ¢ini jednoducha ¢itelnost
koédu, dynamicka kontrola typil, nebo automatickd sprava paméti (tzv. garbage collection).

Verze 2.7 ptestala byt podporovana s rokem 2020 a v soucasnosti se pouziva verze 3.x.
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Vzhledem k tomu, Ze je implementovéan v programovacim jazyce C, mize byt jeho
interpret zabudovan do jiné aplikace psané v jazycich C nebo C++, kde je ho pak mozno

vyuzit pro pruzné rozsifovani funkc¢nosti aplikace bez zasahovani do zdrojového kodu.

3.6.2 Tensorflow a Keras

Tensorflow je open-source software knihovna pro numerickou matematiku
vyuzivajici grafy toku dat. Mimo jiné umoznuje praci i na grafickych procesorech a vétsi
¢asovou efektivitu s tim spojenou. Samotné transformacni operace jsou velmi u¢inné
implementovany v C++, nad nimiz jsou vytvoreny front endy v C++ nebo Pythonu. Nad
nimi déle existuji API vyssich urovni, napi. Keras.

Keras je open-source vysokouroviiova API navrzena pro jednoduché a rychlé
prototypovani modeli neuronovych siti. Podle jeho hlavniho autora F. Cholleta je minén
spiSe jako rozhrani, front end, pro deep learning nez jako samostatny framework. Jako
back end mize mimo jiné vyuzivat dfive zminény Tensorflow.

Zakladni datova struktura Kerasu je oznacena klicovym slovem model. Tato tfida
ma ve své nejjednodussi podobé, oznacené slovem sequential, podobu zasobniku vrstev
neuront. Model pak mé metody, které umoziuji jednoduse:

- pridavat jednotlivé vrstvy neuront (add),
- konfigurovat proces uceni (compile),
- trénovat model na trénovacim datasetu (fit),

- zhodnotit vykon vytrénovaného modelu na testovacim datasetu (evaluate),

aplikovat vytrénovany model (predict).

3.6.3 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je open-source webova aplikace umoziujici vytvaieni JSSON
dokumentti obsahujicich uspofadany seznam jednotlivych bunék, které mohou nést text,
vypocty, vizualizace, nebo i1 zdrojovy kod. Podporuje rizné programovaci jazyky, mimo
jiné 1 Python, kde napodobuje jeho konzoli s tim rozdilem, Ze piikazy a jejich vystupy se v
ramci buiky ukladaji.

Google Colaboratory umoznuje zdarma spoustét Jupyter Notebook v cloudu a ve
spojeni pouzivat Python, Tensorflow a Keras, a to i s vyuzitim GPU a napojenim na

Google Drive.
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3.7 CIFARI10

CIFAR-10 and CIFAR-100 jsou podmnozinami datasetu 80 million tiny images.
CIFAR-10 dataset obsahuje 60000 barevnych obrazku o velikosti 32x32 pixeli,
oznacenych podle toho, co se na nich vyskytuje. Na obrazku je vzdy jedna véc
odpovidajici jedné z deseti klasifikacnich tfid, (6000 obrazki pro kazdou tfidu). Data jsou
rozdélena na 50000 trénovacich a 10000 testovacich (nebo také validacnich) obrazk.
Klasifika¢ni tiidy jsou brany v pofadi: letadlo, auto, ptak, kocka, vysoka zvét, pes, zaba,
ki, lod’, ndkladni automobil.

Z4dna z klasifika¢nich t¥id se nepiekryva, naptiklad ndkladnim automobilem se

rozumi pouze velké tzv. TIR4ky, tieba vozidla typu pick-up v datasetu proto nejsou.*3 4]
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Obr. 8: Piiklad obrdizkii z datasetu CIFAR10 [13]

3.8 Aplikace CNN ve Smart Agriculture

Pro vyuziti konvolu¢nich siti a jejich schopnosti provadét automatizované digitalni
zpracovani obrazu se v zemédélstvi nabizi nékolik piilezitosti. Uvedeme nekolik ptikladi z

poslednich let, které ukazuji potencial vyuziti konvolucnich neuronovych siti v této oblasti.

3.8.1 Rozpoznavani a identifikace zviiat

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ mohou provadét automatické zpracovani
obrazovych dat potfizenych naptiklad drony nebo fotografickymi pastmi. Verma et
al.?!1 dosahl presnosti klasifikace fotografii zvifat z fotografickych pasti pies 90 %.

Trnovszky et al.[l ukazal, ze konvoluéni sité mohou podat lepsi vykon neZ jiné
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systémy pro rozpoznavani zvitat. Norouzzadeh et al.[?l dokazal klasifikovat
fotografie z datasetu Snapshot Serengetil?®l se stejnou presnosti jako dobrovolnici
vytvarejici oznaeni pro jednotlivé polozky datasetu. U obrazu byly urovany také

dalsi vlastnosti, naptiklad pocet nebo Cinnost pfitomné zvére.

Addition
Identification Count attributes
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Obr. 9: Ukdzka Klasifikace z datasetu Snapshot Serengeti 22

3.8.2 Kontrola zdravi rostlin

Manualn¢ kontrolovat, zdravi péstovanych rostlin je s rostoucim objemem velmi
Casove€ narocné. Vzhledem k tomu, Ze mnoho informaci o zdravi rostliny jde ziskat z jejiho
vzhledu, 1ze kontrolu provadét zpracovanim obrazu, pomoci klasifikace listi rostlin a
rozpoznavani vzorcil?®l. Model od Sladojevic et al.?”), dokaZe na obrazu list identifikovat
a rozeznat 13 riznych typi viditelnych rostlinnych chorob s kone¢nou primérnou
presnosti 96,3 %. Model pracoval s databazi ¢itajici 3000 obrazi listd vzatych z internetu,

rozsifenou na vice nez 30000 obrazi pomoci augmentace dat.

Obr. 10: Wystupy konvolucnich a poolingovych vrstev (Sladojevic et al.) [?7]
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Fuentes et al.?°! vytvoiil model schopny v redlném ¢ase rozpoznavat napadenti
nemoci, ¢i Sktidcem u list rajcat.

Sun et al.[°1 navrhl architekturu pro hodnoceni vzhledu rostliny na zakladé ti
fotografii potizenych z riiznych thli. Model bere jako vstup 3 fotografie najednou a dosahl

ptesnosti 89,6 %.

3.8.3 Rozpoznavani rostlin

Dalsi moznou aplikaci je samotné rozpoznavani rostlin, naptiklad identifikace plevelu.
Tang et al.[?8] dosahl piesnosti 92,89 % pii rozpoznavani plevelti spjatych s péstovanim
s0j1 vyuzitim algoritmu shlukové analyzy nazyvaného k-means pro nendhodnou
inicializaci parametri pted trénovanim. Yalcin et al.*%! ukazal, Ze pro problém
rozpoznavani fenologie rostlin dokaze predem trénovana konvolu¢ni neuronova sit’
zaloZend na siti AlexNet dosdhnout lepSich vysledkl nez algoritmy strojového uceni

zaloZené na manualné vytvotenych kritériich pro rozpoznavani.

3.8.4 Pocitani plodia

Chen et al.®Y doséhl slibnych vysledki v praci, kde fesil problém poéitani jablek a
pomerancll na fotografiich pomoci dvou neuronovych siti. Jedna provadéla detekci
identifikaci tvart odpovidajicich ,.kankam® na fotografii (anglicky ozna¢eno — blob) a
druha pak pocitani, protoZe ovoce se na fotografiich samozifejmé muze piekryvat, jedna
,kanka“ tedy mize odpovidat vétsSimu poctu kusti. Museli se potykat s chybami oznaceni
trénovacich dat, pfesné ur¢eni poc¢tu na fotografii mtize byt velmi t€zké i pro ¢lovéka, jak
je mozno vidét na nasledujicim obrazku (nahote vlevo puvodni obrazek, vpravo o¢ekavany

vysledek; dole vlevo vysledek segmentace po 2500 iteracich, vpravo po 50000 iteracich).

Obr. 11: Chen et al.BY - ykdzka segmentace
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3.8.5 Analyza dat o pudé porizenych satelity ¢i bezpilotnimi letouny

Kussul et al.?! ukazuje moznost aplikace na satelitni snimky pro oblast
monitorovani izemi, vyuziti ptdy, ¢i klimatickych zmén, vyuZzivajic vicetroviiového
hierarchického modelu. Postup je rozdélen do ¢tyt kroki: filtrovani Sumu a shlukovani dat,
klasifikace tizemi, post-processing a dalsi filtrovani, analyza prostorovych dat.

Lu et al.¥ yyuzil bezpilotnich letadel (UAV), pro pofizeni obrazii s vysokym
rozliSenim z nizké letové hladiny, ze kterych pak ziskal data o orné ptidé pomoci

konvoluéni neuronové sité a transfer learnignu.

3.8.6 Dalsi aplikace

Mezi dals$i aplikace se fadi rozpoznavani objektil, naptiklad detekce prekazek v
cestd autonomnich stroji pro piedchazeni havariim, ¢i predpovéd’ pocasi. [151 1341 351 [36]
Kamilaris et al.[® provedl prizkum tykajici se vyuZiti nejen konvoluénich

neuronovych siti v zemédélstvi.
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4 Vlastni prace

Vsechny modely (Model 0-3) jsou trénovany s vyuzitim GPU. Pocate¢ni architektura

neuronové sité je zalozena na ptikladu sité¢ pro CIFAR10 dostupné v dokumentaci Kerasu.

4.1 Tvorba pocatecniho Modelu 0

Model je inicializovan a nasledné jsou pfidavany jednotlivé vrstvy. Podoba vstupni
vrstvy je urcena podle rozmérti prvni polozky trénovacich dat pomoci parametru
input_shape. Jde o vrstvu provad¢jici dvojrozmérnou konvoluci o rozméru 3x3,
obsahujici 32 filtri. Padding je nastaven 'same’', vstup je tedy doplnén nulami na takové
rozméry, aby vystup konvoluéniho filtru mél stejné rozméry jako vstup. Aktivacni
funkce je nastavena na ReLU a vzdy po dvou konvolucich je aplikovan 2x2
MaxPooling pro sniZzeni po¢tu parametril, a tedy vypocetni naro¢nosti. Nasleduje
vrstva zprostfedkovavajici dropout. Tato sekvence je pak zopakovéna s jednim
rozdilem, kterym je dvojnasobny pocet konvolu¢nich filtra.

# Inicializace modelu
model = Sequential()

# Konvolu€ni Cast

model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding="same', input_shape=x_train.shape[1:]})
model.add(Activation( ' relu’})

model.add(Conv2D(32, (3, 3)})

model.add(Activation( ' relu’})

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

model . add{Dropout(&.25))

model.add(Conv2D({64, (3, 3), padding="same’)})
model.add(Activation('relu"})
model.add(Conv2D(64, (3, 3))})
model.add(Activation('relu"})
model.add({MaxPooling2D{pool size=(2, 2))}
model. add(Dropout(@.25))

Obr. 12: Model 0 - inicializace a pridani konvolucni ¢asti

Po takto vytvofené konvolucni ¢asti neuronové sit¢ ndsleduje klasifikacni ¢ést.
Vystup konvoluéni ¢asti je pfeveden do jednoho rozmeéru, aby na n¢j mohla byt
napojena pln¢ propojend vrstva Citajici 512 neuront s aktivacni funkci ReL.U, pak
dropout, a nakonec vystupni vrstva s deseti neurony, kazdym odpovidajicim

pravdépodobnosti naleZitosti k jedné z klasifikacnich tfid, s aktivacni funkci softmax.
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# Klasifikaini &ast
model.add(Flatten())
model.add(Dense(512))
model.add(Activation( ' relu’})
model . add(Dropout(8.5))
model.add(Dense(num_classes})
model.add(Activation('softmax"})

Obr. 13: Model 0 - pridani klasifikacni ¢asti
Dataset je rozdélen na trénovaci a validacni data. Spravné odpovédi v ném maji
podobu potadového Cisla odpovidajici klasifikacni tfidy, pro moznost porovnani s
vystupem sité pii vypoctu hodnoty ucelové funkce jsou prevedeny do podoby
nulového vektoru s hodnotou 1 na pozici odpovidajici pofadovému Cislu spravné

klasifika¢ni tfidy. Data obrazkt jsou normalizovana pomoci min-max normalizace.

# Rozdé&leni dat do promé&nnych
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = cifarile.load_data()

# Uprava podoby ofekdvanych odpovédi
y_train = keras.utils.to_categorical(y_train, num_classes)
y_test = keras.utils.to_categorical(y_test, num_classes)

# Normalizace dat
x_train = x_train.astype('float32")
X_test = x_test.astype('float32')
x_train /= 255
X_test /= 255
Obr. 14: Model 0 - Priprava dat

Pro optimalizaci je pouzit algoritmus RMSprop inicializovan s mirou u€eni 0.0001 a
pfidanym jejim malym ,,chatranim®. Béhem kompilace modelu je mu uréena ucelova
funkce, optimalizac¢ni algoritmus pro trénovani, a funkce sledujici vykon modelu.
Nésledné je spusténo trénovani s davkami o velikosti 32 poloZek z datasetu po 100

epoch, trénovaci data jsou kazdou epochu nahodné promichana.

batch_size = 32
epochs = 108

# Inicializace RMSprop
opt = keras.optimizers.RMSprop(lr=8.8801, decay=1e-6)

# Uréeni nakladové funkce, optimalizaéniho algoritmu a sledované metriky
model.compile(loss="categorical crossentropy’,

optimizer=opt,

metrics=["accuracy’])

# Trénovani

model.fit(x_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=(x_test, y_test),
shuffle=True)

Obr. 15: Model 0 - RMSprop, kompilace a spustént trénovani
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4.1.1

Po skonceni trénovani je model zhodnocen s vyuzitim validacnich dat z datasetu,

sledovéna je presnost klasifikace a hodnota ucelové funkce.

# Vyhodnoceni modelu
scores = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=1)
print('Test loss:', scores[8])
print('Test accuracy:', scores[1])
Obr. 16: Model 0 - vyhodnoceni

Rozméry a pocet parametrii

Vstupem pro sit’ je obrazek 32x32 se tfemi kandly podle barev (RGB). Jde vyjadiit
trojrozmérnym polem o rozmérech (32, 32, 3). S ohledem na pocet filtrii a padding
prvni konvoluéni vrstvy, ktery kazdy prvek doplni nulami na rozméry 34x34, je jejim
vystupem pole o rozmérech (32, 32, 32), rozméry se méni i s druhou konvoluci, ktera
nemd padding, proto mé jeji vystup rozmér (30, 30, 32). Ke zméné rozmérii dale
dochézi s poolingovou vrstvou, kterd zmensi rozméry aktivaci filtri na polovinu, jejim
vystupem je tedy pole o rozmérech (15x15x32). Nasledujici konvoluéni vrstva ma
padding a 64 filtrii, zméni tedy rozméry na (15x15x64), po ni jdouci konvoluce na
(13x13x64) a poolingova vrstva na (6x6x64).

Vicerozmérny vystup konvoluc¢ni ¢asti neuronové sité je pak pfeveden do vstupni

M _ 66

vrstvy klasifikaéni ¢asti tak, ze je ,,zploStén* do jednoho rozméru. Vstupni vrstva
klasifikaéni ¢asti neuronové sit¢ tedy obsahuje 2304 neuronti, dal$i vrstvy maji pocet
neuront pevné dan (512 a 10).

Coz se poctu parametrl tyce, prvni konvolucni vrstva obsahuje 32 filtrti velikosti
3x3, které jsou aplikovany na 3 barevné kanaly a maji bias. Prvni vrstva ma tedy 896
trénovatelnych parametrti, druha 9248, tato vrstva je aplikovana na aktivace filtra
pfedchozi vrstvy. Poolingova vrstva, stejné jako dropout, trénovéana neni. Nasledujici
konvoluce ptidavaji postupné 18496 a 36928 parametrli. Prvni pln¢ propojend vrstva

ma 1180160 parametrii a vystupni vrstva 5130. Celkovy pocet trénovatelnych
parametr je tedy 1250858. Jde o vahy v jednotlivych filtrech a jejich biasy.
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Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
cowad 1 (com20)  (None, 32, 32, 32) 896
activation_1 (Activation) (None, 32, 32, 32) 8
conv2d_2 (Conv2D) (None, 38, 3@, 32) 92483
activation_2 (Activation) (None, 38, 3@, 32) 8
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (MNone, 15, 15, 32) 8
dropout_1 (Dropout) (None, 15, 15, 32) 8
conv2d_3 (Conv2D) (None, 15, 15, &4) 18496
activation_3 (Activation) (None, 15, 15, 64) =
conv2d_4 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 36928
activation_4 (Activation) (None, 13, 13, &4) 8
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 6, 6, 64) 8
dropout_2 (Dropout) (None, 6, 6, 64) 8
flatten_1 (Flatten) (None, 23@4) =
dense_1 (Dense) (None, 512) 11881608
activation_5 (Activation) (None, 512) 8
dropout_3 (Dropout) (None, 512) 8
dense_2 (Dense) (None, 18) 513e
activation_& (Activation) (None, 18) 8

Total params: 1,25@,858
Trainable params: 1,256,858
Mon-trainable params: @

Obr. 17: Model 0 - schéma

4.1.2 Zhodnoceni Modelu 0

Tento model obsahuje 2 dvojice konvolucnich vrstev, po kterych vzdy nésleduje
MaxPooling a dropout. Klasifika¢ni ¢ast modelu obsahuje dveé plné propojené vrstvy —
jednu schovanou a jednu vystupni. Aktivacni funkci je ReLU az na posledni vrstvu, kde je
pro vytvoreni vystupu v podobé pravdépodobnostniho rozdéleni vyuzita aktivacni funkce
softmax. Jako ucelova funkce vyuzita kiizova entropie, optimalizacni algoritmus
RMSprop.

Celkovy pocet parametri modelu je 1250858, vSechny trénovatelné. Sit’ byla
trénovana po 100 epoch, jedna epocha zabrala v priméru 9 sekund, celkem uceni zabralo

zhruba 15 a ptl minuty. Mira uceni konstantné 0,0001.
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Vysledky na testovacich datech:

- hodnota ucelové funkce — 0,680431597328186
- presnost klasifikace — 78,04 %
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Obr. 18: Model 0 — prresnost
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Obr. 19: Model 0 — ndkladova funkce

4.2 Model 1

Pocateéni Model 0 tedy dosahl piesnosti 78,04 %, coz nelze pokladat za spolehlivé.
Pokusime se tedy vyuzit postupli popsanych v teoretické ¢asti a pfesnost zvysit.

Pro zacatek se zaméfme na trénovaci data. Sit’ je kazdou epochu trénovana na stejné
mnozin€¢ obrazkl, funkce Kerasu model.fit(), kterd provadi trénovani, sice ma
implicitn€ nastaveno, aby data pro kazdou epochu promichala, miZzeme ale jejich
vypovidajici hodnotu dale zvysit, a to s vyuzitim lepsi normalizace a augmentace dat.

Pro normalizaci pouZijeme z-skére. S pomoci knihovny NumPy spocteme
aritmeticky primér a smérodatnou odchylku trénovacich dat. Data pak
transformujeme tak, Ze odecteme primér a vysledek vydélime smérodatnou
odchylkou. Jednotlivé hodnoty pak zachycuji vzdalenost od priméru ve smérodatnych
odchylkach. Nesmime zapomenout transformovat i testovaci data, aby se jejich

podoba shodovala s podobou dat, na kterych bude model vycvicen.
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x_train = x_train.astype('float32")
X_test = x_test.astype('float32')
#z-score

mean = np.mean{x_train,axis=(©,1,2,3))
std = np.std(x_train,axis=(8,1,2,3))
x_train = (x_train-mean)/(std)

X_test = (x_test-mean)/(std)

#Augmentace dat

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=15,
width_shift_range=6.1,
height_shift_range=8.1,
horizontal flip=True)

datagen.fit(x_train)
Obr. 20: Model 1 — z-skére a augmentace dat

Coz se augmentace dat tyce, Keras ma tfidu ImageDataGenerator, kterd obsahuje vSe
potfebné. S augmentaci je opatrnost na misté, nesmime zmeénit povahu trénovacich dat
az prilis, tedy do bodu, kdy uz nemusi odpovidat testovacim, potazmo realnym, dattim.
Zvolme tedy, ze obrazek mize byt posunut v jakémkoli sméru o maximalné desetinu
své velikosti, oto¢en do patnécti stupiiil a pfevracen vodorovné. Pii posunu je potieba
doplnit vznikly prazdny prostor, zptisob doplnéni nechme na zakladnim nastaveni —
opakovani posledni hodnoty.

Pro trénovani bude potieba zavolat metodu pocitajici s generatorem, které bude
instance jeho tfidy na zaklad¢ trénovacich dat generovat davky. Vzhledem k tomu, Ze
nevyuzivame vypocetni kapacitu ani zdaleka naplno, mtizeme také zvétsSit davky na
64 polozek.

Piistup k délce trénovani Ize také vylepsit. Pevné dany pocet epoch lze tézko jen tak
trefit na optimalni, miizeme ho tedy nastavit na n¢jaké vysoké ¢islo, abychom méli
jistotu, Ze trénovani nebude pieruSeno pfili§ brzy, a zaroven mizeme vyuzit early
stopping, aby trénovani neprobihalo zbyte¢né a byl omezen overfitting. Budeme tedy
sledovat hodnotu ucelové funkce pro testovaci data kazdou epochu a pokud se nezlepsi
po 5 epoch, trénovani bude pieruseno a nactou se hodnoty parametri z nejlepsi epochy.
Zkusme také pouzit jiny optimaliza¢ni algoritmus, ktery se ndm postara o miru uceni

— Adadelta.
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batch_size = 64
num_epochs = 288

# Inicializace Adadelta
opt_adadelta = Adadelta(lr=1.8, rho=8.95)

# Inicializace EarlyStopping
earlystop = EarlyStopping(
monitor="val loss’,
min_delta=8,
patience=5,
verbose=1,
mode="min",
baseline=None,
restore_best weights=True)

# Kompilace modelu
model.compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer=opt_adadelta,
metrics=["accuracy’])
# Trénovani
history = model.fit_generator(
datagen.flow(x_train, y_train, batch_size=batch_size),
steps_per epoch=x_train.shape[@] // batch _size,
epochs=num_epochs,
verbose=1,
validation_data=(x_test,y_test),
callbacks=[earlystop])
Obr. 21: Model 1 - Adadelta, EarlyStopping, kompilace, trénovani

Dale prejdéme k samotné architektuie neuronové sité. Zde mizeme zkusit model
rozs$itit do hloubky, coz by mu mélo umoznit zachytit komplexnéjsi vztahy. Pfidejme
tedy do konvolu¢ni ¢asti dalsi dva bloky obsahujici dvojici konvoluci, maxpooling a
dropout.

S teoreticky rostouci kapacitou modelu muiize vzrist i jeho schopnost prizptisobit se
trénovacim datim az moc do detailu (overfitting), musime tedy proti tomu zavést
opatfeni. Zaved'me regulaci vah L2, abychom piedesli velkym hodnotdm vah, které
by mohly pfinést velké gradienty v neZadoucich smérech.

Po kazdé aktivaci miizeme data znovu normalizovat, abychom ptedesli deformaci
rozdéleni dat v disledku zmén ve vahach béhem trénovéni. Na aktivace také bude mit
vliv zména normalizace dat. Nové, s vyuzitim z-skore, se mohou v datech objevit
zéporna Cisla, pro ktera je aktivace ReLU vzdy nulova. Pfejdéme tedy na podobnou
funkeci, ktera je ale citliva 1 pro zaporné hodnoty — ELU. Dejme také kazdé konvoluci
stejny padding, aby byla zachovana vypovidaci hodnota dat na okrajich a rozméry v

ramci jednoho bloku.
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4.2.1

model. add{Conv2D(256, (3,3), padding="sams’

model. add{Activation( "elu’

))

model. add({BatchNormalization())
model. add{Conv2D(256, (3,3), padding="sams’

model. add{Activation( "elu’

))

model. add({BatchNormalization())
model. add({MaxPooling2D(pool size=(2,2)))

model. add{Dropout(@.4))

» kernel_regularizer=regularizers.l2(weight_decay)})

» kernel_regularizer=regularizers.l2({weight _decay))})

Obr. 22: Model 1 - blok konvolucni casti

Zhodnoceni Modelu 1

Tento model obsahuje 4 dvojice konvolucnich vrstev, po kterych vzdy nésleduje

MaxPooling a dropout. Klasifika¢ni ¢ast modelu obsahuje dvé plné€ propojené vrstvy —

jednu schovanou a jednu vystupni. Aktivacni funkci je ELU aZ na posledni vrstvu, kde je

pro vytvoreni vystupu v podobé pravdépodobnostniho rozdéleni vyuzita aktivacni funkce

softmax. Jako ucelova funkce vyuzita ki

izova entropie, optimalizacni algoritmus Adadelta.

Celkovy pocet trénovatelnych parametriit modelu je 1706026. Trénovani bylo

preruSeno v epose 24, konec¢né parametry tedy odpovidaji epose 19. Jedna epocha zabrala

v prumeéru 29 sekund, celkem uceni zabralo zhruba pod 12 minut.
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Vysledky na testovacich datech:

hodnota Géelové funkce — 0,657147852897644

presnost klasifikace — 85,68 %
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Obr. 23: Model 1 - presnost
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Obr. 24: Model 1 - ndkladova funkce

I ptes vyrazné vétsi presnost nového modelu je ihned ziejmy alesponi jeden problém.

Hodnota ucelové funkce testovaciho datasetu relativné hodné osciluje, coz pravdépodobné

vedlo k pfili§ brzkému zastaveni trénovani. Je tedy potieba zvysit trpélivost metody

EarlyStopping. Zaroveil vzhledem k tomu, Ze trénovani zatim neprobiha moc dlouho, je asi
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zbyte¢né uzivat algoritmus Adadelta, nejspiSe postaci jednodussi RMSprop s adaptivnimi
zménami miry uceni. Nastavime ji na 0,001 a budeme sledovat hodnotu ucelové funkce
testovacich dat. Pokud se béhem 8 epoch nezlepsi, snizime miru uc¢eni na polovinu az do
hodnoty 0,0001. Samoziejmé nechceme zastavit trénovani pied dosazenim nejnizsi
hodnoty miry ucenti, je tedy potieba také zvétsit trpélivost metody EarlyStopping, tfeba na
16 epoch.
# Adaptivni zména miry uceni
reduce_lr = ReducelROnPlateau(
monitor="val_ loss’,
factor=6.5,
patience=8,
verbose=1,
mode="min",
min_delta=1e-4,
cooldown=1,
min_lr=1e-4})
# EarlyStopping
earlystop = EarlyStopping(monitor="val_loss", min_delta=8, patience=16, ...

Obr. 25: Model 2 - kontrola miry uceni a vétsi trpélivost
4.3.1 Zhodnoceni Modelu 2

Tento model ma stejnou architekturu, jako model pfedchozi, zménen byl pouze
optimaliza¢ni algoritmus na RMSprop, bylo ptfidano adaptivni snizovani miry uceni a
zvySena trpélivost zastaveni trénovani.

Trénovani bylo pteruseno v epose 131, kone¢né parametry tedy odpovidaji epoSe
115. Jedna epocha zabrala v priméru 27 sekund, celkem uceni zabralo zhruba necelou
hodinu.

Vysledky na testovacich datech:

- hodnota ucelové funkce — 0,42731796441078185
- presnost klasifikace — 90,59 %

model accuracy model loss model learning rate
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Obr. 26: Model 2 - presnost Obr. 27: Model 2 - ndkl. funkce Obr. 28: Model 2 - mira ucent
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4.4 Model 3

Trénovani predchoziho modelu bylo ukonceno velmi kratce po dosazeni minimalni
hodnoty miry uceni, neuskodi asi pro jistotu jesté trochu zvysit trpélivost, titeba na 20
epoch. Z hodnot nakladové funkce pro trénovaci a testovaci data je zaroven vidét, ze
trénovani bylo zastaveno pravé, kdyz se zacinal projevovat overfitting — hodnota se
zlepSovala jiz pouze pro trénovaci data. Zkusime vyuzit dal$i metodu pro zvétSeni

robustnosti modelu, pfidame za kazdy blok Sum.

model.add{Conv2D(256, (3,3), padding="same’', kernel_regularizer=regularizers.l2(weight_decay)))
model . add{Activation('elu"))

model . add({BatchNormalization())

model. add(Conv2D(256, (3,3), padding="same', kernel_regularizer=regularizers.l2(weight_decay)})
model . add{Activation('elu"))

model . add{BatchNormalization())

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

model . add({GaussianNoise(@.1))

model.add(Dropout(e.4))

Obr. 29: Model 3 - blok konvoluci a pridany Sum
4.4.1 Zhodnoceni Modelu 3

Architektura byla lehce pozménéna piiddnim Sumu za kazdou dvojici konvoluci.
Také byla zvySena trpélivost zastaveni trénovani.
Trénovani bylo pferuseno v epoSe 166, konecné parametry tedy odpovidaji epose

146. Jedna epocha zabrala v priméru 27 sekund, celkem uceni zabralo zhruba hodinu a

ctvrt.
Vysledky na testovacich datech:
- hodnota ucelové funkce — 0,4040874563694
- presnost klasifikace — 91,53 %
model accuracy model loss model learning rate
0 —_ :t“ rik-_“/ﬂ""___,.———*"“—" 354 — ;aswtn 0.0010 1 — Jearning rate
08 /"/ 2'5 00008
i f :
Ny l 05 T A S n S 0.0002
Obr. 30: Model 3 - presnost Obr. 31: Model 3 - ndkl. funkce Obr. 32: Model 3 - mira ucent
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4.5 Porovnavané sité

Model VGG-16 obsahuje 15,001,418 parametri a pro dataset CIFAR10 byl
trénovan necelych 5 hodin na jedné GPU. Jeho architektura je podobna Modelu 3, ale
mnohem hlubsi, obsahujici bloky dvou dvojic a ti trojic konvoluci. 6]
sledu konvoluci, vyuziva ,,zkratek v podobé¢ ptidanych spoji mezi konvolu¢nimi
vrstvami, které preskakuji vice nasledujicich vrstev a posilaji vystup urcitych vrstev
vzdalenéj$im vrstvam. Praveé podle vyuzivani ptfedavani téchto ,,zbytkovych
informaci® (z angli¢tiny — residuals) a poc¢tu vrstev je pojmenovana. ResNet1001 v2
pak obsahuje zhruba 10,2 miliond parametrt a jeho autofi uvadéji, ze pro dataset
CIFAR10 byl trénovan 27 hodin na dvou GPU. 7]

Na koncept ResNet navazuje a dale ho rozvadi DenseNet. Kazdy blok je zde
napojen na aktivace vSech blokli po ném jdoucich. Tato architektura dosahuje
minimalné stejnych vysledkil jako ResNet, ale se zhruba poloviéni naro¢nosti. Model
DenseNet-BC (L=190, k=40) obsahuje zhruba 25,6 milionti parametrti.. Autofi této
architektury dali k dispozici pted-trénované modely s optimalizovanym vyuzitim
paméti. Také pro vyuziti jejich architektury doporucuji vyuzit efektivnéj$i modely
Wide-Densenet-BC, kde model o 4,3 milionech parametri dosahuje piesnosti
klasifikace non-wide modelu. (45!

Opravdu velmi hluboky model AmoebaNet-B obsahuje zhruba 557 miliont
parametrt, byl vytrénovan na datasetu ImageNet ILSVRC-2012 a pak s vyuzitim
transfer learningu pfizpisoben pro dataset CIFAR10. Jeho ti¢elem bylo demonstrovat
ucinnost knihovny GPipe navrzené pro u¢inné trénovani velmi hlubokych modeli

jejich rozdélenim mezi vice akceleratorli, v tomto ptipadé 4, a vyuzitim paralelismu.
[38]
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Vysledky
5.1.1 Piehled modeli
Tabulka 1: Prehled vytvorenych modelit
Model | Poéet epoch | Piesnost | Nakl. funkce | Pocet parametri
0 100 0,7804 0,680431597 1250858
1 24 0,8568 0,657147852 1706026
2 115 0,9059 0,427317964 1706026
3 146 0,9153 0,404087456 1706026

5.1.2 Prehled porovnavanych siti

Tabulka 2: Prrehled porovnavanych siti

Model Pfesnost Pocet parametri (miliony)
Model 3 0,9153 1,7
VGG-16M16140] 0,9356 15
A. Karpathy!®] 0,9400 lovek
Resnet1001 v2[71I0] 0,9508 10,2
DenseNet-BC“] 0,9654 25,6
Wide-DenseNet-BCH°] 0,9599 43
AmoebaNet-B[F8 0,9900 557
5.2 Diskuse
5.2.1 Model 3

Dalsi prohloubeni Modelu 3 do hloubky i §ifky nepfineslo zlepSeni, ani vyrazné
zhorSeni, zména architektury potiebna pro lepsi vykon by tedy musela byt vyraznéjsi.

Vyuziti metody EarlyStopping siln€ snizuje pravdépodobnost zlepSeni
S prodlouZenim trénovani. Nutno ale zminit, Ze nachylnost k silnéj§im vykyvim hodnoty
nakladové funkce pro valida¢ni data miiZe teoreticky zpusobit pfili§ brzké zastaveni
trénovani, cemuz lze pfedejit nastavenim vétsi trpélivosti metody.

Posilovani augmentace a Sumu sice pribliZilo presnost klasifikace testovacich a
validacnich dat, nejspiSe ale nejde o zlepSeni, coz se ueni z dat ¢i snizeni overfittingu
tyce, spise jde o to, Ze testovaci data obsahuji stejné mnozstvi dulezitych informaci, ale je

vvvvv

piiblizné nezménéna.

46



Vzhledem k tomu, Ze trénovani bylo provadéno v cloudu Google Colab, nebyla
ptiméa kontrola nad hardwarem. Nékdy ¢asy trénovani bez jakychkoli zmén modelu
vzrostly az o 20 sekund, na vin€ by teoreticky mohlo byt rozdélovani vypocetni kapacity
uzivatelim.

Ve shrnuti vysledki 1ze vidét zvlastni skok hodnoty nakladové funkce mezi modely
1 a 2 nepfiméteny stoupajici pfesnosti. Zde je nutno se zamyslet nad povahou jednotlivych
veli¢in. Piesnost odrazi pouze, jestli se model trefil, jeji ureni tedy bere v potaz pouze stav
ano nebo ne. Odhady modelu jsou ale vyhodnocovany na zéklad¢ pravdépodobnosti, které
Ize interpretovat jako nakolik si je model jist, Ze klasifikovany objekt nalezi néjaké
klasifikac¢ni tfid¢. Pokud se model trefi, pfesnost uz nezajima, jak moc si byl svym
odhadem jist. To ale ndkladové funkci neunikne, protoZe se snazi presné urcit, jak velkou
chybu model udélal. Proto nelze od téchto dvou veli¢in ¢ekat navzajem uplné ptimerené
zmény. Onen skok hodnoty Ize s pfihlédnutim na ptesnost vysvétlit tak, ze model nejen

klasifikoval presnéji, ale odhady vytvarel s vétsi jistotou.

5.2.2 Porovnani modelu

Pro srovnani, je v Tabulce 2 zahrnuta i bézné uvadéna lidska presnost klasifikace
pro dataset CIFAR10 — 94 %, na zakladé blogu A. Karpathyho.

Ptesnost 91,53 %, které dosahl Model 3 znaén¢ zaostava za lidskou pfesnosti. Lze
¢ekat, Ze s rostouci komplexitou feSenych problémi budou rist naroky nejen na robustnost
ale také i na hloubku uzivaného modelu. Na druhou stranu dosaZeni skvé¢lé presnosti
vyzaduje nejen velmi hlubokou znalost problematiky a velmi komplexni model, ale také
prostfedky pro jeho realizaci, jako je hardware a Cas.

Jako nejlepsi volba se jevi architektura DenseNet. Pro tvorbu vlastnich modelt se
nabizi rychla a na pamét’ relativné nenarocna verze Wide-DenseNet-BC. K dispozici jsou
také modely, s optimalizovanym vyuzitim paméti, pfedem vytrénované na datasetu
ImageNet.

Jak ukazuje Norouzzadeh et al.[??], dobré vysledky mlize piinést také primérovani

odhadt riznych modelt.
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6 Zavér

V této praci byly charakterizovany konvoluc¢ni neuronové sité a analyzovany moznosti
jejich aplikace v ramci Smart Agriculture v oblastech rozpoznavani a identifikace
divokych zvirat, identifikace a kontrola zdravi rostlin, ptedpovéd’ objemu sklizn€, analyza
dat o ptd¢ potizenych satelity ¢i bezpilotnimi letouny.

S vyuzitim vetejné pristupnych prostiedkt byla vytvofena, vytrénovana a postupné
zlepsena jednoduché konvoluéni neuronova sit’, ktera na datasetu CIFAR10 dosahla
ptesnosti klasifikace 91,53 %.

Na zakladé porovnani architektur vytvorené sité, VGG-16, ResNet, DenseNet a
AmoebaNet je formulovan zavér, ze dosazeni nejlepsi piesnosti je velmi naro¢né na
prostiedky, a proto je jako nejlepsi uréena architektura DenseNet, jejiz modifikace Wide-
DenseNet-BC dosahla ptesnosti klasifikace na datasetu CIFAR10 95,99 % s vyuZzitim
mnohem mensiho poc¢tu parametrli nez ostatni porovnavané sit¢ dosahujici podobnych
nebo lepsich vysledki. Pro architekturu DenseNet-BC jsou také dostupné modely
S optimalizovanym vyuzitim paméti pfedem vytrénované na datasetu ImageNet, coz

umoziuje jeji uziti pro transfer learning.
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