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Abstrakt

Tato praca sa zaobera problematikou ucenia konvolu¢énych neuronovych sieti. Ide o druh
hlbokych neuronovych sieti, ktoré sa v suc¢asnosti hojne pouzivaji predovsetkym v oblasti
rozpoznavania obrazu a spracovania prirodzeného jazyka. Prica popisuje Specifikd kon-
voluénych neuronovych sieti oproti tradi¢nym neuronovym siefam a zameriava sa na vni-
torné vypocty, ktoré realizuji pri uceni. Konvolu¢né neurénové siete sa typicky skladaja
z niekolkych typov vrstiev neurénov a cielom prace je demonstrovat vypocet jednotlivych
typov vrstiev. V praci bol navrhnuty a implementovany demonstra¢ny program ucenia
jednoduchej konvoluénej siete s vyuzitim vlastnej implementacie neurénovej siete. Spravnost
implementdcie bola overend natrénovanim siete pre rieSenie klasifika¢nej tlohy, boli vyko-
nané experimenty s roznymi architektirami siet{ a ich vysledky porovnané.

Abstract

This thesis deals with convolutional neural networks. It is a kind of deep neural networks
that are presently widely used mainly for image recognition and natural language pro-
cessing. The thesis describes specifics of convolutional neural networks in comparison with
traditional neural networks and is focused on inner computations in the process of learning.
Convolutional neural networks typically consist of a different types of layers of neurons
and the core part of this thesis is to demonstrate computations of individual types of lay-
ers. Learning demonstrating program of a simple convolutional network was designed and
implemented using own implementation of neural network. Validity of the implementation
was tested by training models for solving a classification task. Experiments with different
types of architectures were conducted and their performance was compared.
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Kapitola 1

Uvod

Strojové ucenie predstavuje riesenie problémov, ktorych rieSenie je velmi zlozité napro-
gramovat v programovacom jazyku, avSak pre ¢loveka je jednoduché a intuitivne. Princip
strojového ucenia spociva v tom, Ze nechame pocitac¢ naucit sa riesit problém namiesto toho,
aby sme mu dodali presny postup ako sa k rieSeniu dopracovat. Pocita¢ sa teda uci dany kon-
cept na zaklade skusenosti. Z jednoduchsich konceptov je potom mozné vytvorit hierarchiu,
na zaklade ktorej sa poc¢ita¢ mdze naucit zlozité koncepty. Ak by sme nakreslili graf zobrazu-
juci ako su tieto koncepty postavené jeden na druhom, videli by sme, ze graf je hlboky, s
mnohymi vrstvami. Z tohto dévodu nazyvame tento pristup k umelej inteligencii ako hlboké
ucenie. [1] Prikladom tloh, ktoré sa riesia pomocou hlbokého ucenia je napriklad rozpozna-
vanie objektov na obrazku, klasifikicia, preklad textu z jedného jazyka do iného a mnoho
dalsich. V stcasnosti si velmi popularnym a skiimanym druhom hlbokych neronovych si-
eti konvoluéné neurénové siete (oznacované skratkou CNN). Cielom tejto préce je navh-
nit a implementovat konvoluént neuronovi siet vratane algoritmu ucenia a natrénovat ju
pre riesenie ulohy klasifikicie obrazkov. Doraz je kladeny na vlastni implementaciu algo-
ritmu ucenia bez pouzitia uz implementovanych metod z frameworkov a na demonstra¢ni
funkciu programu. Program by mal slizit na lepsie pochopenie fungovania konvoluénych
neuronovych sieti pri ich studiu.

Prva kapitola predstavuje problematiku strojového ucenia a neurénovych sieti. V druhej
kapitole si neurdénové siete predstavené detailnejsie a s vysvetlené ich zakladné stavebné
koncepty - optimalizacia, metdéda backpropagation a regularizacia. Tretia kapitola je uz
zamerand na konkrétny druh neuronovych sieti a to konvolucné siete. Ma za ciel vysvetlit
zakladné principy ako konvoliciu v kontexte konvoluénych sieti a typické vrstvy z ktorych
sa skladd architektira siete. Stvrtd kapitola sa zaobera ndvrhom programu, ktory bude
realizovat implementiciu konvoluénej neuronovej siete vratane algoritmu ucenia a zaroven
bude demonstrovat ¢innost siete v grafickom rozhrani. Implementécia je zdokumentovana
v Siestej kapitole. Siedma kapitola demonstruje vypocet v implementovanom grafickom
rozhrani a program pre klasifikdciu na zaklade natrénovanych modelov. Posledna kapitola
je zamerana na experimenty s neurénovou sietou, hodnoti a porovnéva rozne architektiry
a ich uspesnost ucenia.



Kapitola 2

Strojové ucenie a neurénové siete

Cielom tejto kapitoly je uviest ¢itatela do problematiky strojového ucenia a vysvetlit kItucové
pojmy, ktoré sa budi pouzivat v tejto praci. Dalej bude diskutovans problematika hlbokého
ucenia a neurénovych sieti.

Algoritmus strojového ucenia je taky algoritmus, ktory je schopny sa ucit z dat. [1]

Mnohé tlohy st jednoduché pre c¢loveka, ale zaroven su algoritmicky tazko riesitelné
pocitac¢om - a prave tie si vhodnym kandidatom pre riesenie metédami strojového ucenia.
Cielom strojového ucenia je mat schopnost riesit nejaku tlohu, vykonavat nejaki ¢innost a
samotné ucenie je prostriedkom ako tito schopnost nadobudnit. Ulohy pre strojové ucenie
su zvycajne formulované tak, ze definuji ako ma systém strojového ucenia spracovat polozku
vstupnych dat. Polozku vstupnych dat zvycajne reprezentujeme ako kolekciu vlastnosti vo
forme n-rozmerného vektoru a na vystupe systému potom oc¢akavame riesenie zadanej tilohy.
Ako priklad st uvedené niektoré bezné tlohy pre strojové ucenie:

o Klasifikacia
Ulohou programu je zaradit vstupni vzorku dét do jednej z k kategérii. RieSenie tilohy
moze mat podobu funkcie f : R™ — 1...k, kedy je vstup zaradeny do prave jednej
kategorie alebo moéze byt vystupom programu zoznam pravdepodonosti, Ze objekt
patri do jednotlivych tried. Typickou klasifika¢nou tlohou je napriklad klasifikacia
objektov na obrazku. Zvlastnym typom klasifikacie je klasifikicia s chybajicimi vs-
tupmi, kedy nie st na vstup dodané kompletné data.

e Regresia
Ulohou programu je priradit vstupu numerickd hodnotu f : R* — R. Typickou tlohou
je napriklad predpovedanie ceny nejakej polozky na trhu.

e Transkripcia
Program mé za tlohu z nesStrukturovanych dat ziskat Struktirovand informéciu vo
forme textu. Patria sem napriklad problematika OCR (Optical Character Recogni-
tion) alebo rozpoznavanie re¢i (speech recognition).

e Strojovy preklad
Systém strojového prekladu pracuje so struktirovanym vstupom vo forme znakov
jedného jazyka a prevadza ho na ekvivalentny vystup v inom jazyku.



e Detekcia anomalif
Program spacovava sled udalosti alebo objektov a snazi sa oznacif tie, ktoré zo sledu
nejakym sposobom vybocuju. Detekcie anomalii sa pouzivaji napriklad pri identifika-
cii zneuzitia uctov, pre identifikdciu potencialne nebezpeénych o0so6b alebo rizikového
spravania.

e Syntéza a vzorkovanie
Od programu sa ocakava generovanie novych dat, ktoré st podobné tym existujicim.
Tato schopnost sa vyuziva napriklad pre generovanie odportucani uzivatela nejakej
sluzby (navrhy na kipu novych hudobnych albumov podla vkusu daného uzivatela)
alebo v grafike na automatické generovanie textiry objektov.

Miera tspesnosti strojového ucenia (performance measure) sa ¢asto hodnoti ako pres-
nost modelu (accuracy) alebo naopak ako chybovost (error rate), ktoré vyjadruji mieru
spravnych resp. nespravnych vystupov modelu strojového ucenia. Cielom strojového ucenia
je, aby program vedel spravne reagovat na akékolvek vstupy v ramci svojej domény, nie len
na tie, ktoré st mu uz zname. Pre objektivne hodnotenie je preto potrebné dataset rozdelit
na dve skupiny, z ktorych jednu tvoria trénovacie déta a druhi testovacie déta. Uspesnost
sa urcuje na datach, ktoré neboli pouzité pre trénovanie modelu - oznacuju sa ako testovacie.

Doélezitou otazkou ndvrhu modelu strojového ucenia je ujasnenie si spésobu hodnotenia
modelu, ktoré sa liSi v zavisloti od typu ucenia, ktoré pouzijeme. Zékladné delenie stro-
jového ucenia je na metédy ucenia s ucitelom (supervised learning), metédy bez ucitela
(unsupervised learning) a tzv. reinforcement learning. V pripade ucenia s ucitelom je k dis-
pozicii dataset dvojic vstup a odpovedajici vystup a vystup modelu sa potom porovnava
s tymto referenénym vystupom. V pripade reinforcement learning model nemé k dispozicii
hodnotenie kazdého vystupu, ale dostava pri uceni spatni viazbu vo forme odmeny, ktort sa
snazi maximalizovat. Naproti tomu, uc¢enie bez ucitela funguje na zdklade informaécii, ktoré
program sam odvozduje z trénovacich dat.

2.1 Neurdnové siete

Neurdénova siefou je typom oznaceného orientovaného grafu, ktorého uzly vykonavaja jednoduché
vypocty.[7] Neuronova siet ako vypocetny model je inSpirovana Tudskou nervovou ststavou,
pricom uzly grafu reprezentuju jednotlivé neurény a hrany synaptické vizby medzi nimi.
Jednotlivé neurdny prijimaji cez svoje vazby signdly od ostatnych neurénov, spracuju ich

a posielaja svojou aktivaciou signal dalej.

Model neurénu

Biologicky neuroén sa sklada z tela, vybezku axénu a niekolkych vladsoénicovych vybezkov
dendritov. Dendrity st spojené so synapsami axénom, ktory slizi na prenos signilu z
neurénu. Dendrity sltzia na prijimanie signdlov a axén na Sirenie vlastného signalu do
ostatnych neurénov, pricom sila prenasanych signalov zavisi na sile danej synapse.

Na zaklade biologického neurénu boli vytvorené umelé modely neurénov. Umely neurén
simuluje silu synapsi numerickymi vahami tak, Ze signal sa danou vadhou nasobi a to urcuje
jeho silu. Ideou je, Ze tieto vahy st predmetom ucenia a uréuji vplyv neurénov medzi sebou.
Véhy mozu byt rovnako ako u biologického neurénu exhcitaéné (kladné) alebo inhibi¢né
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Dendrites
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Obrézek 2.1: Schéma biologického neurénu [7]

(zadporné). Prijaté signaly sa v zdkladnom modeli v neuréne s¢itaji a vysledok je vstupom
tzv. aktivacnej funkcie, ktora rozhodne, ¢i neurdén vysle signdl a s akou silou. Inymi slovami,
neurén vypocita skalarny sicin prijatych signalov a aplikuje nan nelinedrnu funkciu. Rozne
typy aktivacnych funkcii st uvedené v kapitole 4.3.

inputs weights

Obrazek 2.2: Jednoduchy model umelého neurénu

Struktira neurénovej siete

Neuronova sief typu feedforward network sa skladd z neurénov usporiadanych do acyk-
lického grafu. Inym typom je tzv. rekurentnd neuronova siet, ktora obsahuje v arhcitektire
cykly (nazyvana aj feedback network). Prdaca sa bude dalej zaoberat neuronovymi sietami
typu feedforward.

Typicky je neurénova siet struktirovana do vrstiev. Jednotlivé vrstvy moézu byt rézneho
typu, zdkladnym typom neurénovej vrstvy je takzvane plne prepojend vrstva - kazdy neurén
vrstvy je prepojeny so vSetkymi neurénmi predchadzajtcej vrstvy a neurény v jednej vrstve
nie si navzajom prepojené. RozliSujeme medzi jednovrstvovymi neurénovymi setami a vi-
acvrstvovymi. Vrstva neurénov, ktord nie je pripojend priamo na vstup a jej vystup nie je
vystupom siete sa nazyva skrytda vrstva. Neurénové siete s aspon jednou skrytou vrstvou
sa nazyvaju hlboké neurénové siete. Jednovrstvova architektira obsahuje vstupni vrstvu
(input layer) a jednu vrstvu neurénov, kord je sicasne aj vystupnou vrstvou. Viacvrstvové
siete obsahuji miniméalne jednu vrstvu, ktora nie je ani vstupnou a ani vrstvou, ktorej vys-



tupy su vystupmi celej siete. Ukdzka viacvrstvovej neurénovej siete na obrazku 2.3 ma tri
vrstvy (dve skryté) a obsahuje dohromady 9 neurénov.

M};/‘
R

o

input layer

)
{

)

tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Obrazek 2.3: Ukazka architektiry 3-vrstvovej neurdénovej siete - s dvomi skytymi vrstvami
a jednou vystupnou. Vstup (Input) sa sice znazornuje ako vrstva, ale nepocita sa ako vrstva
siete ked hovorime o architekture. [3]

Kapacita siete

Kapacitou neuronovej siete sa mysli schopnost siete aproximovat riesenie tilohy a stvisi
s mnozstvom informacie, ktoré mozno v sieti ulozif. Zvysovanie hibky siete moze viest k
zvySovaniu kapacity siete, ale nie je to pravidlom. Zavisi od typu siete a riesenej tlohy a
nie je lahké teoreticky urc¢it najvhodnejsi pocet vrstiev.

Neurénovi sief s aspon jednou skytou vrstvou je povazovana za univerzalny aproximator.
Toto tvrdenie vychddza z tzv. universality teorému [3], ktory hovori, Ze neuronova siet je
schopnd aproximovat lubovolnd spojiti funkciu.



Kapitola 3

Ucenie neuronovej siete

Tato kapitola sa zaoberd problematikou ucenia neurénovych sieti a vysvetluje mechanizmus
spatnej vizby, na zaklade ktorého siet upravuje svoje parametre.

3.1 Optimalizacia - zostup po gradiente

Chybova funkcia (anglicky loss function) je prostriedok pre uréenie miery spravnosti vys-
tupu neurénovej siete. Jej volba ma zasadny vyznam pretoze vo faze trénovania neurénovej
siete sa na zadklade nej upravuju parametre siete, ktoré st predmetom ucenia. Ucenie teda
zahfna proces minimalizacie chybovej funkcie, ¢o je druh optimaliza¢nej tilohy. Od vSeobec-
nej optimalizacie sa ale 1iSi v tom, Ze samotné minimalizovanie chybovej funkcie nie je
cielom, ale predpokladd sa, ze povedie k zlepSeniu urcitej metriky siete. Touto metrikou
moze byt uspesnost siete pri odpovedi na nezndme vstupy a predmetom optimalizacie je
odpoved siete na trénovaciu mnozinu vstupov, pricom optimalizacia na trénovacih vstupoch
automaticky nemusi viest na optimélne fungovanie siete pre nezndme vstupy.

V tejto praci sa bude uvazovat najpouzivanejsia metéda, a to metdéda zostupu po gra-
diente (gradient descent). V multidimenziondlnom priestore je gradient vektor parcidlnych
derivacii v smere kazdej z dimengzii. Gradient v smere danej premennej chapeme ako vyja-
drenie miery zmeny hodnoty funkcie pri nekone¢ne malej zmene hodnoty danej premenne;j.
Ak je gradient zaporny, znamena to, ze zvySenie hodnoty premennej, vzhladom ku ktorej
je vypocitany, znamend znizenie hodnoty funkcie a naopak. Absolitna hodnota gradientu
je potom miera velkosti tejto zmeny.

Gradient uddva smer minimalizdcie funkcie, ale dizka kroku, o ktory sa posunt vahy v
jednej iteracii v smere gradientu, je hyperparameter, ktory treba vhodne nastavit. Dizka
kroku sa oznacuje terminom learning rate, ktory bude pouzivany dalej v tejto praci. Learn-
ing rate mdze mat konstantni hodnotu alebo sa méze v priebehu ucenia menit, typicky sa
hodnota znizuje v priebehu ucenia.

Pokial sa gradient pocita na celej mnozine trénovacich dat, hovorime o tzv. determin-
istickom gradiente. Gradient sa v neurénovych siefach pocita bud po kazdej trénovacej
vzorke, ktora prejde siefou osobitne - vtedy sa metdda oznacuje ako SGD, stochastic gradi-
ent descent. Casto sa viak z dévodu optimalizacie v¥poctu evaluuje gradient po niekolkych
vzorkach dat (oznacované ako batch alebo minibatch), pripadne je mozné gradient evaluo-
vat az po celej epoche (vSetkych trénovacich vzorkéch).



Interpretacia gradientu

Majme funkciu f(z,y) = zy. Parcidlne derivicie podla jednej a druhej premennej st

(STJ; =ya % = z. Na derivaciu sa moézme pozerat z hladiska limity:

& fa+h) — (@)
dx h

Intuitivne teda derivacia oznacuje citlivost funkcie f na zmenu hodnoty premennej x
resp. y. Gradient je l,, + 1 vektor parcidlnych derivacii, a teda gradient funkcie f:

of of
ox’ Oy

(3.1)

= limg_0

V=] ] = ly, ] (3:2)

Délezitou funkciou pouzivanou v tejto praci je funkcia f(x) = max(x,y) 4.3. Parcidlne
derivécie funkcie st g—ic =1A(x >=y)a g—g = 1A (y >= x). Gradient vzhladom k premennej
s vac¢sou hodnotou je 1 a vzhladom k premennej s mensou hodnotou 0, pretoze mensia z
dvoch hodn6t nemé na honotu funkcie vplyv. Toto je mozné v kontexte vypoctu gradientu
tvrdit, pretoze gradient pracuje s nekone¢ne malou zmenou premennej. Pocita sa s tym, ze
nekonec¢ne mald zmena hodnoty hodnota premennej nesposobi to, Ze by prevysila pévodne
vyssiu hodnotu druhej premenne;j.

3.1.1 Problémy optimalizacie

Sucastou optimalizacie je problém inicializacie parametrov. Volba pociatoénych hodnot
vah v sieti méze mat zasadny vplyv na tspesnost trénovacieho algoritmu alebo dokonca
na to, ¢i bude vobec konvergovat. Vzhladom k tomu, Ze hlbsie chapanie fungovania neu-
ronovych sieti v sticasnosti este stale chyba, existuju len vSeobecné odporicania na zvyseny
uspech volby inicidlnych hodn6t. Prvym pravidlom je volit parametre tak, aby nevznikla
symetria. Ak maji dva neurény v rovnakej vrstve rovnaké vstupy a aktivacné funkcie,
mali by mat odliSné pociatoéné hodnoty vah. V opacnom pripade by to viedlo k tomu, ze
tieto neurény by v pripade deterministického uciaceho algoritmu pokracovali v zdielani rov-
nakych vah. Existuju viaceré moznosti ako tito vlastnost dosiahnut, ale najjednoduchsou a
relativne spolahlivou je ndhodnd inicializacia podla Gaussovej distribicie vratane normal-
izdcie. Pouzivanou stratégiou je aj batch normalization [2]. Normalizécia vstupnych dét sa
Casto pouziva jednorazovo ako sucast predspracovania dat. V priebehu ucenia neurénovej
siete sa vSak menia jej parametre a to sposobi, Ze normalizované vstupné data moézu byt
v prilis vysokych alebo nizkych hodnotach. Prave tomu je mozné zabranit technikou batch
normalization tak, ze sa budu vstupné data normalizovat v priebehu ucenia a to pridanim
vrstvy s tymto tcelom do architektary siete.

3.2 Backpropagation

Metdéda backpropagation tvori podstatu ucéenia hlbokych neuronovych sieti, je to spdsob
akym sa spatna vizba z vystupnej vrstvy dostava k dalsim vrstvam v sieti.

Smeru vypoctu od vstupu k vystupu neuronovej siete hovorime o tzv. forward propaga-
tion (dopredné propagicia) a opa¢nému smeru od vystupu k vstupu siete hovorime back-
propagation. Po doprednom vypocte vystupu neurénovej siete je potrebné upravit vihy
neurénov v jednotlivych vrstvach na zaklade miery spravnosti vystupu siete. Hodnoty vah
sa upravuju typicky po spracovani jedného vstupu alebo po spracovani jednej davky vstupov



(batch). Prvym krokom je spocitanie gradientov chyby vzhladom na vSetky vdhy v sieti,
teda propagacia informécie smerom k vstupom. Druhym krokom je pouzitie metédy zos-
tupu po gradiente, ktord aktualizuje hodnoty vah s cielom minimalizovat chybu na vystupe
siete. Plati, Zze vahy s upravené proporcionalne k ich prispevku k celkovej chybe siete.

Gradient je mozné vypocitat dvoma metdédami, numericky a analyticky. Numericky
vypocet gradientu je priamociary, avSak vypocetne naroc¢ny, pricom je potrebné odvodit
vyraz vyjadrujici gradient pre konkrétnu architektiru siete. Z tohto dévodu sa pouziva an-
alyticky vypocet gradientu pomocou vypocetného grafu. Vypocetny graf je tvoreny uzlami
reprezentujucimi premenné a je sprevadzany mnozinou operacii. Operaciu definujeme ako
jednoducht funkciu s viacerymi vstupnymi premennymi. Spajanim operacii ziskame zlozite-
jSie funkcie. Vo vypocetnom grafe orientovana hrana z uzlu x do uzlu z znamena, Ze hodnota
premennej z sa ziska aplikovanim operiacie na premenni x.

Retazové pravidlo slizi na odvodenie derivicie funkcie na zéklade retazenia derivacii
funkcii, ktoré si zname. Backpropagation je algoritmus, ktory pocita retazové pravidlo so
Specifickym poradim operécii.[l] Predpokladajme funkcie f a g definované v obore redlnych
¢isel tak, ze y = g(x) a z = f(g9(z)) = f(y). Potom podla retazového pravidla plati:

0z 0z 0y

dr  dyox

V kontexte neuronovych sieti je dolezita varianta, kedy x a y nie st skalary, ale vektory,
napriklad £ € R™ a ¢ € R™. V tom pripade bude vypocet derivicie vyzerat nasledovne:

0z :Z 0z Oy (3.4)
J

(3.3)

Vyssie uvedené mozme vyjadrif aj pomocou Jacobiho matice tak, ze nasobime Jaco-
biho maticu funkcie g(derivicia kazdého elementu g vzhladom ku kazdému elementu Z) a
gradient V2. Notacia Vzz vyjadruje gradient hodnoty z vzhladom k Z.

oy
of

Kazdy uzol vo vypocetnom grafe reprezentujici funkciu je schopny vypocitat lokalny
gradient - teda parcidlne derivacie svojho vystupu podla svojich vstupov. V procese back-
propagation sa potom z lokalneho a propagovaného gradientu urci vplyv vstupov uzlu na
vystup celej siete. Cielom celého procesu backpropagation je pri hodnotiacej funkcii L dostat
pre kazdd vahu w;, ktora je predmetom ucenia gradient V,,, L.

Viz = (72) Vg2 (3.5)

Princip backpropagation sa da implementovat réznymi spésobmi, zakladom je ale mat
pristup k nasledovnym informéciam [1] :

e operacia, ktora uré¢i hodnotu uzlu

e zoznam premennych, ktoré st naslednikmi uzlu v grafe
e zoznam premennych, ktoré st predkami uzlu v grafe
Zakladny postup vypoctu siete:

1. Na vstup siete sa privedie polozka trénovacich dat. Vstupnd vrstva vypocita svoj
vystup a d4 ho na vstup nasledujicej vrstve, ta dalsej vrstve, a tak dalej, az po
posledni vrstvu siete.
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2. Na zaklade vystupu poslednej vrstvy sa vypocita funkcia loss a vystupna vrstva
dostane spat gradient chyby vzhladom k svojim vystupom.

3. Kazda vrstva, zac¢inajic od poslednej, postupne vypocita lokalny gradient svojho vys-
tupu vzhladom k vaham Vg z a vzhladom k svojmu vstupu Vzz a oba vynasobi ho
gradientom prijatym z vyssej vrstvy. Gradient loss funkcie vzhladom k vstupu vrstvy
VzL posle dalej do nizsej vrstvy. Gradient loss funkcie vzhladom k svojim vaham
V&L pouzije na update svojich vah.

4. Vypocet a predéavanie gradientu pokracuje medzi vrstvami az k pociato¢nej, vstupnej,
vrstve.

Aktualizécia parametrov vo vrstve (weight update) prebieha na zdklade vzorca 3.6, kde
w; oznacuje jednolivé vihy (parametre) vrstvy a A je spominay hyperparameter learning
rate.

Wi += —A X V. L (3.6)

3.3 Vlastnosti neurénovych sieti a regularizacia

NajdolezitejSou vlastnostou neurdnovej siete, ktorii chceme ucenim dosiahnuf, je general-
izécia. Znamena to, ze siet spravne klasifikuje vstupné data, ktoré neboli sucastou datovej
sady pouzitej pri uceni. Chybu siete na trénovacich datich nazyvame trénovacia chyba a
proces jej minimalizacie sa nazyva optimalizacia. Oproti tomu, generalizacna alebo testova-
cia chyba t.j. chyba na testovacich datach, je o¢akavana hodnota chyby na novych datach,
ktoré siet nedostala na vstup pocas trénovania. [1]. Aby bolo mozné spolahlivo urcit gener-
aliza¢na chybu z testovacich dat, je potrebné, aby testovacia a trénovacia sada boli na sebe
nazavislé a obe s identicky distribuovaymi pravdepodobnostami. Cielom uciaceho algoritmu
je dosiahnuf nizku trénovaciu chybu a zaroven maly rozdiel medzi trénovacou a testovacou
chybou. Nesplnenie tychto cielov vedie k dvom fenoménom a to underfitting a overfitting
siete. Prvy z nich znamenad, ze siet dosahuje vysoku trénovaciu chybu, zatialco druhy je
v praxi CastejSie rieSenym roblémom a znamend, ze siet napriek nizkej trénovacej chybe
dosahuje vysoku testovaciu chybu.

Underfitting aj overfitting suvisia s kapacitou siete, ¢ize mnozstvom funkcii, ktoré je
schopnd sa sief naucit. Siet s vysokou kapacitou je nachylna na pretrénovanie a naopak siet
s nizkou kapacitou na underfitting. Intuitivne by mala kapacita siete zodpovedat zlozitosti
problému, ktory riesi. Podla principu Occamovej britvy by malo byt z mnoziny rieseni s
rovnakym hodnotenim vybrané to najmenej zlozité, ¢o sa uplatnuje v oblasti neuronovych
sieti. To, ktoré riesenia sief vyberie mo6zme ovlyvnit, okrem volby architektiry siete, aj
metdédami tzv. regularizacie. Metody regularizacie umoznuju vyjadrit preferenciu pre riese-
nia s urcitou vlastnostou.

Pretrénovanie neurénovej siete je jednym z najcastejSich problémov strojového ucenia.
Prejavuje sa tak, Zze neurénova sief dosahuje vyborné vysledky na trénovacej sade dat, ale
na testovacej sade dat zlyhava. Znamen4 to, ze sief hodnoty parametrov prispdsobila tréno-
vacim vstupom na tikor generalizacie t.j. nie je schopné aplikovat naucené znalosti na vstupy,
ktoré dostava po prvykrat. Moze to byt désledkom nedostato¢nej pestrosti trénovacich dat
alebo ich malému objemu alebo prilisnej zlozitosti riesenia, ktoré sa siet naucila. Znizenie
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zlozitosti nauceného riesenia sa dosiahne niektorou z metdd regularizacie. Regularizacia
moéze mat podobu regulariza¢ného termu. ktory je sucastou chybovej funkcie. Regulariza-
¢ny term je hyperparameter neurénovej siete, ozna¢ime ako R(w). Nasleduje struény popis
najcastejsich metdd regularizacie.

Penalizacia normy parametra

Penalizdcia funguje vo forme hodnoty pri¢itanej k hodnotiacej funkcii (objective func-
tion) a tym limituje kapacitu modelu neurénovej siete. Penalizécia sa pocita v zavislosti na
aktudlnych hodnotach vah neurénu. Nizsie je uvedeny vseobecny vzorec vyjadrujici regular-
izovant hodnotiacu funkciu R(w) 3.7, kde w reprezentuje predmet ucenia (vahy), Z vstupy
a L hodnotiacu funkciu siete. Hyperparameter A\ urcuje mieru regularizacie funkcie tak,
ze A = 0 znamena ziadnu regularizaciu. Ako motivaciu k zavedeniu regularizacného termu
moézme uviest situdciu, ked neuronova siet dospeje k rieSeniu reprezentovanému vahami w,
ktoré vykazuje nulovi chybu. Zaroven vsak aj nasobky riesenia n x w, kde n > 1, dosahuja
nulovt chybu. Regularizacny term nam potom pomoéze vyjadrit preferenciu medzi tymito
rieSeniami a zmiernit nejednoznacnost.

L = L+ \R(w) (3.7)

Regularizicia mava formu tzv. L? alebo L! regularizicie. L? regularizicia vyjadruje
preferenciu hodnét vah blizsie k inicidlnej hodnote t.j. preferuje malé zmeny hodnét vah.
Regulariza¢ny term je vyjadreny rovnicou 3.8 a pripocitava sa k hodnotiacej funkcii.

R(@) = > wp, (3.8)
k l

Regulariza¢ny term pre L' méa tvar uvedeny v 3.9, ¢iZe sumu absolutnych hodnot
vSetkych vah v modeli. L' regularizcia v porovnani s L? vedie k redsej vahovej reprezen-
tacii, ¢im sa mysli to, ze viac vah pri L! regularizacii mé velkost blizku nule. Preto sa L'
regularizécia pouziva pre mechanizmus vyber prvkov (feature selection). L? regularizacia
je vsak pouzivand castejsie.

R() = )l (3.9)

Druhou moznostou regulacie vah v sieti je explicitne ur¢it obmedzenia vah neurénu vo
forme horného alebo dolného obmedzenia hodnot.

Augmentacia datasetu

Pri strojovom uceni vSeobecne plati, ze ¢im je trénovaci dataset vacsi, tym lepsie vysledky
mozno dosiahnut. V pripade, ked nemame k dispozicii viac trénovacih dat, mézme v niek-
torych pripadoch vygenerovat z existujicich dat nové. Toto funguje dobre napriklad v klasi-
fika¢nych tlohach, pretoze nové data sa dajua vytvorit pomocou jednoduchych transformacii
(napriklad posunutie alebo rotacia pri klasifikdcii obrazkov). Inou formou zvaésenia objemu
trénovacieho datasetu je vkladanie Sumu do vstupov neurdénovej siete. Dokonca je mozné
vkladat Sum aj do skrytych vrstiev siete, teda augmentaciu datasetu na réznych drovniach
abstrakcie.

12



Robustnost vocéi Sumu

Sum mozno pridat k vstupnym datam alebo k vaham neurénov, pripadne k pozadovanym
vistupom siete. Sum pridany k vdham siete moze byt alternativou k pouzitiu regulariza-
¢ného termu a prispieva k stabilite naucenej funkcie. Pridédvanie Sumu k oc¢akévanym vys-
tupom siete (labels) vychadza z predpokladu, Ze trénovacie data obsahuju s istou pravde-
podobnostou aj chybné ocakivané vystupy.

Semi-supervised learning

V tzv. semi-supervised uceni pozostava trénovacia mnozina z oznac¢enych aj neoznacenych
dat. Cielom je previest vstupy siete x na ind reprezenticiu h = f(x), ktord v sebe obsahuje
informéaciu o podobnosti vstupnych dat patriacich do rovnakej triedy. Prevod vstupnych
dat na ina reprezentaciu byva implementovany ako krok predspracovania dat.

Early stopping

V priebehu ucenia vo vacsine pripadov pozorujeme, Ze trénovacia chyba sa Casom zmensuje,
avSak testovacia chyba sa zvic¢Suje. RieSenim je ukladanie aktudlneho stavu siete (stav
parametrov) v priebehu ucenia, vzdy ked sa trénovacia chyba znizi. Vdaka tomu, ked sa
trend zvySovania testovacej chyby objavi, je mozné sa vratif k stavu, kedy bola tato chyba
najnizsia. Vyhodou tejto metédy je zanedbatelna paméfova naro¢nost ukladania najlepsieho
stavu parametrov a to, ze nezasahuje do dynamiky uciaceho procesu. Pri inych forméch
regularizicie, napr. regularizacnym termom, je potrebné opatrnost, aby nemali negativny
vplyv na uéiaci proces algoritmu.

Viazanie a zdielanie parametrov

Vzajomné viazanie parametrov je pouzivané v pripade, Ze medzi parametrami existuje
nejaka zavislost, ktori je vhodné do modelu preniest. Vztah medzi parametrami moze
vyplyvat zo znalosti domény alebo architektiry modelu. Penalizicia pre vyjadrenie prefer-
encie blizkych hodndt vahy w, a w, mdze mat s vyuzitim L' normalizdcie tvar Q(ws, wy) =
|wy — wy|. Extrémnou zéavislostou, ked sa pozaduje, aby boli si parametre rovné, je zdielanie
parametrov. Technika zdielania paramerov tvori zaklad konvolué¢nych neuronovych sieti.

Riedka reprezentacia

Penalizicia je umiestnend na aktivacné funkcie neurénov a nepriamo sposobuje pe-
nalizdciu parametrov modelu. VysSie je zmienené, ze L' regularizicia sposobuje riedku
parametrizaciu 3.9. Naproti tomu riedka reprezentacia znamena, ze vstup siete prevedieme
na reprezentaciu s nulovymi hodnotami resp. hodnotami blizkymi nule. Na obrazku je ilus-
trovana riedka parametrizacia 3.1 a riedka reprezenticia vyjadrend vektorom h 3.2. Regu-
lariza¢ny term pre riedku reprezentdciu s normou L' mdze mat tvar Q(h) = ||h] = >, |hil.

Bagging

Pre riesenie tlohy je nezavisle natrénovanych viacero modelov a findlnym riesenim je
vystup siete vyberany pomocou hlasovania jednotlivych modelov. Tento pristup sa oznacuje
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Obrézek 3.1: Riedka parametrizicia linedrnej regresie [1]. Z si vstupné data, A je riedka
matica vadh a ¥ je vystup.
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Obrazek 3.2: Rledka reprezentacia linedrnej regresw [1]. h je riedka reprezentacia vstunych

dat, pricom R je funckiou vstupnych dat &, B je matica vah a ¢ je vystup.

ako priemerovanie modelov (model averagging) a je zalozeny na predpoklade, Ze rézne mod-
ely sa nedopustaju rovnakych chyb. Modely byvaju typicky trénované na odlisSnych tréno-
vacich datach (vytvorenych z origindlneho trénovacieho datasetu) avsak vdaka ndhodnosti
a nedeterminizmu, ktoré neurénové siete obsahuji (ndhodnd inicializicia, vyber hyper-
parametrov atd.) sa aj pri pouziti identickych trénovacich dat modely lisia.

Dropout

Motivaciou metddy je znizif zavislost neurénov na sebe navzajom. Samozrejme, zavislost
neurénov je podstatou neurénovych sieti, ale z hladiska generalizacie je prinosné znizit
zavislost jedného neurénu na inom konkrétnom neuréne. Technika dropout je realizovana
tak, Ze pocas ucenia su zo siete vynechané niektoré neurény (okrem neurénov z vystupnej
vrstvy), tym, Ze sa oznacia ako neaktivne a ich vystup je nulovany. Ide o relativne nov, ale
popularnu techniku. Dropout mozno chapat ako regularizaciu vkladanim Sumu k skrytym
jednotkam siete alebo ako implementaciu metody bagging. V kontexte metédy bagging ide o
trénovanie modelov lisiacich sa architekttirou, pricom mnozina moznych modelov je mnozina
podsieti neuronovej siete, ktoré vznikni vynechanim vniutornych jednotiek (neurénov) z
povodnej architektury siete. Tieto podsiete maju identicky uciaci algoritmus a navyse ich
parametre si na sebe zavislé. Postupnym prepinanim medzi subsietami je teda inicidlnym
stavom parametrov danej podsiete posledny stav tej predchadzajicej. Je mozné ju realizovat
tak, ze jednotlivé neurény st nastavené ako aktivne s istou pravdepodobnostou a v kazdom
nastaveni pravdepodobnosti siet spracuje niekolko vstupov, typicky jeden batch dat. Po
skonceni trénovania je kazdy neurén v siete pritomny vzdy. Treba mat na pamaéti, ze aj v
tomto pripade, za cenu znizenia generalizac¢nej chyby sa znizi kapacita modelu. Technika je
znazornend na obrazku 3.3.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obrézek 3.3: Ilustricia techniky regularizacie dropout [9]. Siet vlavo je Standardna
neurénova siet so skrytymi vrstvami. Vpravo je dana siet po aplikovani operacie dropout.
Kruzky s krizikom s neurdny, ktoré st zo siete vynechané (a teda si vynechané aj ich
vizby na ostatné neurény).

3.4 Ucenie klasifikacnych tloh

Klasifika¢né tlohy mapuju vstupné data siete na klasifika¢né triedy, pricom kazdy vstup
siete patri vac¢Sinou do jednej triedy. Pri rieseni klasifika¢nych tloh je kltc¢ovymi kompo-
nentami tzv. score funkcia a loss funkcia.

Funkcia score mapuje data vystupujice z neurénovej siete na klasifika¢né triedy. Tato funk-
cia sa vicsinou modeluje ako poslednd vrstva neurénovej siete, ktora je typu plne prepojena
vrstva (fully connected layer). Jej vstupom st ddta z predoslej vrstvy siete, lubovolného
typu a vystupom je takzvané skore pre jednotlivé triedy. Skore pre danud triedu vyjadruje
presvedcenie, Ze vstup ma byt zaradeny do danej triedy, avsak na rozdiel od pravdepdob-
nosti, nie st hodnoty z intervalu (0,1). Preto je potrebné toto skdre interpretovat, ¢o je
mozné realizovat porovnanim hodnét v ramci daného vystupu. Teda, najvyssia hodnota
jmenej pravdepodobnt triedu. Obecny predpis funkcie score, pre vstupné data dimenzie D
a K klasifika¢nych tried: f = RP — RX. Plne prepojend vrstva modelujica score function
potom bude obsahovat maticu vah s rozmermi D x K a pripadne vektor bias s rozmerom
1x K.

Pre vysvetlenie funkcii score a loss predpokladajme linedrny klasifikitor (alebo analogicky
posledné plne prepojend vrstva neuronovej siete). Funkcia score, oznacme f, sa d4 vyjadrit
rovnicou 3.10, kde z; oznacuje data na vstupe, W oznacuje vahy a b je hodnota bias. Pre
zjednodusenie sa ale pouziva zapis 3.11, kde je bias sticastou vah W alebo nemusi byt vobec
pouzity. [3]

f($i, W, b) =wz; +b (3.10)

f(@i, W) = d; (3.11)

Funkcia loss sa aplikuje na vystu funkcie score a vyjadruje spokojnost s vystupom
siete. Pomocou funkcie loss je mozné interpretovat vysledok siete, v kontexte klasifikacie
teda zaradenie do jednej z definovanych tried. Funkcia loss sa v literatire oznacuje aj ako

15



cost funkcia alebo tzv. objective function. Predpokladdme ucenie s uéitelom (supervised
learning) a teda st k dispozicii dvojice trénovacie data a label. Label obsahuje informéciu
o triede klasifikacie, do ktorej vstupné data skutocne patria a preto sa pouziva pre urcenie
chyby siete. Existuje niekolko typov funkcie loss, v dalSej podkapitole budt podrobnejsie
popisané dve najpouzivanejsie z nich. Spolo¢nou vlastnostou funkcii loss je to, Ze ¢im vyssia
hodnota je na ich vystupe, tym vécsia je nespokojnost s vystupom siete.

3.5 SVM klasifikator

Prvou z loss funkcii je funkcia oznacovana SVM, ktora je skratkou terminu Support Vector
Machine, konkrétne Multiclass Support Vector Machine. Je zalozena na principe, ze skére
spravnej triedy (urcenej labelom) méa byt vyssie ako skére ostatnych, nespravnych, tried
miniméalne o uréent hodnotu delta A. Funkcia score 3.11 teda vypocita skére pre jednotlivé
triedy, oznacme ako vektor §, f(x;,w) = 5. Zlozka s; oznacuje skére pre tiedu j a spravna
trieda je oznacCena ako y;, hodnota funkcie SVM loss L; je potom vyjadrend rovnicou 3.13.
Funkcia loss pre cely dataset je priemernd hodnota L; 3.12, kde N j pocet tried klasifikacie.
V praxi sa k priemernej hodnote loss funkcie pricitava este tzv. regularization loss, v pripade,
ze chceme regularizovat vahy siete 3.14. Ideou je, Ze jednej hodnote loss funkcie zodpovedaja
rozne nasobky vah AW a pomocou tohto regulariza¢ného termu je mozné ovplyvnit, ktort
variantu vah sa sief nauc¢i. Moznosti regularizacie su blizsie popisané v kapitole 3.3.

L; = Z maxz(0,s; — sy, + A) (3.12)
J#Yi
1
L= Z L; (3.13)
(3
L—lzL-—i—)\_' (3.14)
=yl w .
(3

3.6 Softmax funkcia

Druhou z najcastejsie pouzivanych hodnotiacich funkcii neurénovych sieti je funkcia soft-
max. Funkcia ma na vstupe N-dimenzionalny vektor Cisel a na vystupe vektor redlnych cisel
s hodnotami v intervale (0, 1), ktorych stcet je rovny 1. Funkcia softmax teda produkuje
distribticiu pravdepodobnosti, ktord je mozné prirodzene interpretovat pri klasifika¢nych
ulohéch. Jednotlivé hodnoty vo vystupnom vektore zodpovedaji pravdepodobnostiam, ze
vstup patri do danej triedy. Pocet prvkov vystupného vektora zodpovedd poctu prvkom
tried klasifikacie. Funkcia softmax sa pouziva v kombinacii s tzv. cross-entropy loss funkciou,
ktord vypocitava samotni hodnotu loss pre vystup siete. Softmax funkcia mé na vstupe
priamo vektor so skére pre jednotlivé triedy a na vystupe vektor normalizovanych hodnot
pravdepodobnosti. Cross-entropy loss funkcia ma na vstupe tento vektor pravdepodobnosti
a na vystupe vysledni hodnotu loss. V praxi sa ale ¢asto pouziva pojem len softmax funkcia
pre oznacenie ich kombinacie.

Za predpokladu, ze neurénova siet realizuje funkciu f(z;, W) = Wx;, v kontexte klasifikd-
cie znamend Wx; skére pre jednotlivé triedy klasifikacie. Toto skére interpretujeme ako
nenormalizované logaritmické pravdepodobnosti pre kazdu triedu pomocou cross-entropy
loss funkcie. Ak K je pocet tried klasifikacie, j index pre oznacenie triedy a hodnota jej
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skére je f;, potom mézme funkciu cross-entropy loss pre vstup 4 vyjadrit rovnicou 3.15.

(3.15)

7 pohladu pravdepodobnosti rovnica 3.16 vyjadruje pravdepodobnost, Zze pre vstup x;
je spravna trieda y;.

ofus

Zj eli

V ukézke kédu 3.4 je postup vypoctu zakladnej verzie funkcie softmax a cross-entropy
loss a jej stabilnej verzie. Problémom, ktory v praxi moéze nastat je, ze pri vypocte expo-
nentu z dévodu obmedzenej reprezentacie desatinnych ¢isel, dojde k tzv. prete¢eniu hodnoty
premennej. Aby sa obmedzila hodnota, ktord vstupuje do exponentu a zabranilo sa tejto
situacii, pouziva sa numericky stabilna verzia funkcie softmax. Numerick stabilitu dosi-
ahneme tym, ze pred vypoctom exponencidlnej funkcie ku vsetkym hodnotédm pric¢itame
konstantu. Hodnota tejto konstanty sa typicky voli —max;(f;), teda od¢itanie maximalnej
hodnoty z daného vektora skére. Funkcia softmax mozno chapat ako generalizdciu multi-
nomidlnej logistickej regresie. V logistickej regresii sa predpoklada binarny vystup, zatialco
multinomidlna logistickd regresia pocita s Tubovolnym poctom tried klasifikacie.

P(yi|zs; w) = (3.16)

import numpy as np

def softmax(x):
exps = np.exp(x)
return exps / np.sum(exps)

def softmax_ stable(x):
exps = np.exp(x) - np.max(x)
return exps / np.sum(exps)

Obrazek 3.4: Algoritmus pre funkciu softmax v jazyku python

SVM vs. Softmax

Mozme si vSimnut, ze funkcia Softmax na rozdiel od SVM nepovazuje za spravny vysledok
(t.j. propaguje nulovi chybu pre jednotlivé hodnoty vektora so skére) ziaden pripad okrem
toho, ked je pravdepodobnost spravnej triedy rovna 1 a ostanych rovna 0. Naopak, funkcia
SVM povazuje za spravny vysledok taky, ked je kazdé skére nespravnej triedy mensie od
skore spravnej triedy aspon o hodnotu §. VSeobecne sa v literatire sa uvadza, ze vysledok
pri pouziti oboch funkcii je porovnatelny.
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Kapitola 4

Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete st druhom hlbokych neurénovych sieti a do popredia zdujmu
sa dostali v roku 2012, kedy sief s touto architektturou zvvitazila v sitazi ImageNet. Kon-
voluéné neurénové siete maji rovnako ako iné neurénové siete parametre (vahy), ktorych
hodnoty st predmetom ucenia. Ich architekttiru rovnako popisujeme vrstvami obsahujicimi
neurény, ktorych vypocet sa lisi v zavislosti od ich typu. Kazdy neurén v sieti pocita skalarny
sucin svojho vstupu a vah a typicky aktivuje svoj vystup na zdklade nelinearnej funkcie.
Od vseobecnych neurénovych sieti sa ale odliSuju tym, Ze obsahuju tzv. konvolué¢ni vrstvu.

V beznej neurénovej sieti je kazdy neurén v prvej vrstve napojeny na kazdi hodnotu
zo vstupu (za predpokladu, Ze jeden vstup sa sklada z niekolkych hodnét). Tento pristup
ale sposobuje prudky narast parametrov pokial je vstup siete vysokodimenzionalny. Prik-
ladom je vstupny obrézok s rozmermi 100 x 100 pixelov, kedy by mal kazdy neurén napo-
jeny na vstup pocet parametrov 10000. Konvoluéné neurénové siete naproti tomu zavadzaja
princip, kedy je kazdy neurén napojeny len na mala ¢ast vstupu (¢ast susednych poloziek vs-
tupu, napriklad vysek obrézku). Tento jav oznac¢ujeme pojmom lokalna konektivita. Lokélna
konektivita sa v konvolu¢nych neurénovych siefach vyuziva nielen vo vrstve napojenej na
vstupny data, ale aj v skyrych vrstvich a je propagovana do celej siete. Typy neurdénovych
sieti, ktoré vyuzivaja princip lokalnej konektivity sa potom oznacuju ako lokalne prepojené
vrstvy (locally connected networks) alebo tzv. local receptive field [1].

Druhym typickym rysom vseobecnej neurénovej siete je, ze kazdy neurén méze obsa-
hovat unikatne vahy. Konvolu¢nd neurénova siet vyuziva techniku zdielania parametrov
(parameter sharing) 3.3. Znamena to, Ze neurény v jednej vrstve zdielaji rovnaké hodnoty
parametrov. Toto prinasa vyhodu v pamétovej narocnosti, pretoze pocet parametrov, ktoré
treba ulozif sa vyrazne znizuje. Na priklade obriazku s rozmerom 100 x 100 pixelov sa za
predpokladu lokélnej konektivity velkosti vyrezu 9 pixelov a poctu réznych hodnot vah 4,
zredukuje pocet parametrov vo vrstve z 10000 na 36 (9 x 4). Zdielanie parametrov vychadza
z prepdokladu, ze kazda vzorka vstupu (mysli sa tym vektor, matica alebo obecne tenzor)
obsahuje nejaké vlastnosti, vzory, ktoré sa v ramci nej opakuji. M4 teda zmysel detekovat
rovnaku vlastnost na vsetkych c¢astich vstupu. Vlastnost, ktort detekujeme, je reprezento-
vana prave setom vah, ktory je zdielany. Zaroven je zachovana pozicia, kde bola vlastnost
vo vstupe detekovand, tym, Ze konvolucné vrstvy maji na vystupe tzv. aktivaéni mapu.
Inituitivne, jedna aktivacnd mapa detekuje jednu vlasnost a mapuje ju na pozicie vstupu. Je
mozné detekovat niekolko vlastnosti v jednej vrstve a je to aj velmi typické. Vrstva potom
obsahuje niekolko setov vah a na vystupe sa potom objavi niekolko aktiva¢nych map, kazda
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pre jednu vlastnost (jeden set vah).

Na zéklade vyssie uvedeného vysvetlenia moézme formalnejsie zhrniuf, ze konvolucné
neurénové sete stoja na troch zékladnych principoch [1]:

e riedka interakcia

Princip inak oznacovany ako riedke vihy alebo riedka konektivita znamena, ze jeden
neurén reaguje len na malé mnozsto hodnét vstupu (velkost je dand poctom véh
neurénu).

e zdielanie parametrov

Znamend to, ze rovnaky parameter sa pouzije pre viac ako jednu funkciu v modeli
(zdiela sa medzi neurénmi). Mdézme sa nan pozerat aj ako na pripad viazanych vah
parametrov (tied weights), kedy vahy aplikované na kazdua ¢ast vstupu musia byt rov-
naké. Konvoluéna vrstva obsahuje vahy oznacené ako filter, ktoré simuluju niekolko
neurénov s rovnakymi vahami, pricom kazdy neurén je napojeny len na vysek vstup-
nych dat.

e ckvivariantné reprezentacie

Konvoluéna vrstva sposobuje vlastnost ekvivariancie vo¢i posunutiu, ¢o znamena, ze
ak sa vstup posunie, posunie sa rovnakym spésobom aj vystup.

Dalej v kapitole bude popisany princip konvolicie, predstavené typické vrstvy kon-
volu¢nej neurénovej siete, z ktorych sa sklada konvoluéna neuronova siet a to konvolucnej
vrstvy, aktivacnej vrstvy, vrstvy pooling a plne prepojenej vrstvy, tiez ich typické uspori-
adanie a aplikicie. Konvolu¢né neuronové siete sa budi dalej oznacovat skratkou CNN.

4.1 Konvolucia

Konvoluéné neurénové siete sa od neurénovych sieti vSeobecného typu odlisuju tym, ze
obsahuju aspon jednu vrstvu neurénov, ktora pracuje na zaklade operécie konvoltcie. Kon-
volicia je linedrna matematicka operacia definovana nasledujicou rovnicou:

s(t) = (x * w)w(t) (4.1)

Znak * oznacuje operaciu konvolicie, x oznacuje v terminolégii konvoluénych neu-
ronovych sieti vstup (input) a w oznacuje jadro konvolucie (kernel). Vstupom konvolicie je
typicky viacrozmerné pole hodndt, ktoré sa nazyva tenzor. Jadro konvolicie ma zvycajne
rovnakud dimenziu ako je dimenzia vstupu, teda pri spracovani obrazu to typicky byvaja dve
alebo tri dimenzie (¢iernobiely alebo RGB obrazok). Vysledok s(t) sa oza¢uje ako aktiva¢na
mapa (activation map alebo feature map). Konvolicia v kontexte neuronovych sieti teda
vyzera nasledovne:

S(i,j) = (K = I)(i,j) = Y Y _I(i—m,j—n)K(m,n) (4.2)

Mnohé kniZnice pre neuronové siete vsak implementuji operaciu konvolicie ako vzajomni
korelacia (cross-correlation), t.j. jadro konvolicie sa pri ndsobeni neotéca (nerobi sa opera-
cia kernel flipping). Tato varianta je mozné, pretoze to nemd vplyv na algoritmus ucenia
siete. Konvoluicia je v pripade vynechania operacie kernel flipping definovana nasledovne:
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S(i,j) = I« K)(i,j) =Y Y _I(i+m,j+n)K(m,n) (4.3)

4.1.1 Konvolucia v CNN

V dvode kapitoly bolo uvedené, Ze vrstvy neurénovej siete obsahuji parametre (vahy). Tieto
vahy sa v kontexte neurénovych sieti nazyvaji kernel alebo jadro konvolicie alebo podla
terminologie spracovania signdlov, filter. Pre upresnenie, jedna skupina vdh vo vrstve sa
oznacuje ako filter, pricom jedna konvolu¢na vrstva moze obsahovat niekolko skupin véh,
teda niekolko filtrov. Pri prechode vrstvou sa teda realizuje niekolko konvolicii, podla poctu
filtrov v danej vrstve.

Jadro konvolicie ma rovnaka dimenziu ako vstup, ale niekolkonasobne mensiu velkost. V
kazdom elementarnom kroku operacie konvolucie sa jadro "prilozi"na vstup, ¢im sa definuje
aktudlny vysek vstupu a hodnoty tohto vyseku vstupu a jadra konvolicie sa vynéasobia
ako skalarny sucin - vysledkom néasobenia teda bude jedno ¢islo. Potom sa jadro posunie
(zmeni poziciu na vstupe) o jeden krok, ¢im definuje novy vysek vstupu a vypocita sa
druhy skalarny sucin. Vysledky jednotlivych konvoltcii sa ukladaji do aktiva¢nej mapy na
prislusné pozicie (dané poziciou vyseku na vstupe).

Aletrnativne sa na jadro konvolicie m6zme pozerat ako na tenzor rovnakych rozmerov
ako vstup, avSsak len s niekolkymi nenulovymi hodnotami umiestnenymi pri sebe, pricom
pri vypocte sa tato skupina nenulovych hodn6t bude postupne posuvat po inak nuly ob-
sahujicom tenzore o dany krok.

Konvolicia v neuronovych siefach teda prebieha tak, ze filter postupne prikladdme so
zvolenym krokom na vstup, vzajomne nasobime hodnoty aktualneho prekrytia vstupu a fil-
tra. Vysledky jednotlivych konvolucii sa zapisuju do aktiva¢nej mapy. Aktiva¢na mapa po
skonceni celej operacie konvolicie na vstupe obsahuje hodnoty skalarneho nasobenia tiseku
vstupu a filtra po celom priestore vstupu.

A= /
I

§§O 28

|| 32 28
3

Obrazek 4.1: Konvolu¢nd vrstva s jednym filtrom o velkosti 5x5x3. Ruzovy hranol oznacuje
vstup, modry aktivaénii mapu. Obrézok zndzornuje vysek vstupu (mensi hranol vnitri
vstupu) a vysledok konvolicie (gulicka v modrej vrstve). Zdroj:[3]

Krok konvolicie (stride) vyjadruje pocet poc¢et hodnot vstupu, o ktory sa posunie vysek

vstupu urceny jadrom konvoltcie medzi dvoma skaldrnymi nasobeniami v operacii konvoli-
cie. V kontexte ilustra¢ného prikladania filtra na vstup si krok moézme predstavit ako pocet
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hodnét indexu, o ktory postvame jadro po vstupe. Krok konvoltcie spolu s rozmermi filtra
urc¢uje rozmery vystupnej aktivaénej mapy. Velkost kroku byva rovnaka vo vsetkych dimen-
zidch, pricom jeden krok znamend posun len v jednej dimenzii. Cim vi¢si krok zvolime, tym
mensSiu aktivaé¢ni mapu dostaneme.

Uvazujme 2-rozmerny vstup s rozmermi n *n a filter s rozmermi m * m, krok dizky k a
sposob konvolicie kedy filter nepresiahne hranice vstupu. Vystupnda aktivaé¢nid mapa bude
mat potom Stvorcovy rozmer s dizkou hrany: (n—m)/k + 1. Velkost kroku volime tak, aby
bol uvedené podiel celé ¢islo, z dovodu zachovania symetrie vystupu.

Konvolicie v kontexte neuronovych sieti sa tyka problém okrajovych hodnét vstupu. K
tomuto problému existuji dva hlavné pristupy. Prvym pristupom je neriesit problém mensej
reprezentacie okrajovych hodndt vstupu, teda nepridavat k vstupnym datam ziadne zarov-
nanie a filter prikladat na vstup len tak, aby ziadna jeho ¢ast neprekrocila hranice vstupu.
To znamend, Ze rozmer vystupu bude mensi (v pripade kroku velkosti 1) o (m — 1) hodnot,
kde m je rozmer filtru v danej dimenzii. Dalsim désledkom bude to, Zze okrajové hodnoty
budii maf mensi vplyv na vystup celej neurénovej siete, pretoze do vypoctu konvolicie
prispeji menejkrat. Druhym pristupom je pridat na okraje vstupu zarovnanie nulami (zero
padding). Tymto spésobom potom mozno prikladat filter aj za hranic vstupu a dosiahnut
nezmensené rozmery vystupnej aktivacnej mapy a zaroven reprezentovat na vystupe neu-
ronovej siete hodnoty na okrajoch vstupu rovnakou vahou ako hodnoty v strede vstupu.
Nevyhodou je, ze doplnenie hodn6t na okraje moze sposobit detekciu neexistujicih vlast-
nosti v tychto miestach. V praxi sa ale tato metdéda napriek zmienej nevyhode ¢asto pouziva.
Dalsim spdsobom riesenia je zreplikovat okrajové hodnoty, padding rozsiri pdvodny vstup
zopakovanim jeho okrajovych hodndt.

Je vhodné pripomentf, ze v oblasti spracovania obrazu byva typicky na vstupe viack-
analovy, typicky 3-kanalovy, 2-rozmerny vstup. Jadro konvolicie kopiruje celit dimenziu
vstupu, teda pre 2D obraz s 3 kanalmi bude mat dimenziu 3. Pri konvoltcii sa vstup
posuva len po dvoch dimenzidch a teda vystupom je potom aktivacnd mapa s dimenziou 2.
Rovnaky pripad nastéava, ked je vstupom konvolucnej vrstvy vystup inej konvoluc¢nej vrstvy
s viacerymi aktiva¢nymi mapami. Tretia dimenzia jadra konvoltcie sa zhoduje s poctom
aktivaénych map od predchadzajicej vrstvy.

Operiacia konvolucie byva c¢asto implementovand z dévody vypocetnej efektivity spo-
sobom, tak ze kazdy tsek vstupu aj filter sa transformuji do jednorozmerného vektora a
vykonava sa operdcia nasobenia dvoch vektorov.

4.2 Konvoluéna vrstva

Konvoluéna vrstva je takd vrstva neurénov v konvoluénej neuronovej sieti, ktord pocita
operaciu konvolicie vysvetlent v sekcii 4.1.1. Jedna konvoluéna vrstva typicky obsahuje
niekolko filtrov. Dévodom je, ze kazdy filter detekuje ind vlastnost vstupu a ignoruje os-
tatné vlastnosti. Ak by boli filtre umiestnené nie paralelne, ale sériovo, ochudobnili by sme
sa o detekciu vzajomne nezavislych prvkov vo vstupe. Napriklad, kazdy filter v prvej vrstve
moze detekovat vo vstupnom obraze hranu v inom smere. Ak by prva vrstva obsahovala len
jeden filter, vSetky dalSie vrstvy by dostali informéaciu len o tejto jednej hrane a informaécie
o ostatnych smeroch hran by boli stratené. Pre pripomenutie, pocet filtrov vo vrstve urcuje
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pocet aktivaénych map na vystupe vrstvy.

V porovnani s plne prepojenou vrstvou neurénov ma konvoluéna vrstva vyrazne mensi
pocet parametrov, ¢o znizuje jej pamatovi naroc¢nost a v dosledku aj Casovi narocnost
vypoctu. Pocet parametrov konvolucénej vrstvy je pocet hodnot konvoluéného jadra plus je-
den parameter pre reprezentdciu parametru bias (ak je pouzity). Parameter bias je hodnota,
ktora sa pripocitava k vysledku sic¢inu, v rovnici 4.4 oznaceny ako b. Z pohladu neurénu je
rozdiel v tom, Ze neurén v plne prepojenej vrstve vidi cely vstup vrstvy, zatial¢o neurén v
konvoluénej vrstve vidi len maly tisek vstupu (uréeny velkostou filtra).

f(xi, W, b) = Wy + b (4.4)

4.3 Aktivacna vrstva

Aktivaénd funkcia v neurénovej sieti uréuje hodnoty vystupov jednotlivych neurénov (ich
aktivdcie) na zéklade ich vnitorného potencidlu (vnitorny potencidl sa vypocita ndsobenim
véh so vstupom). Ide o nelinearnu funkciu operujicu nad jednym vstupnym ¢islom. Existuje
mnoho druhov aktiva¢nych funkcii, v sic¢asnosti najpouzivanejsie su:

e Sigmoidova funkcia

Sigmoidova funkcia mé tvar 4.5 a jej vystupom je ¢islo z intervalu (0,1) 4.3. His-
toricky bola ¢asto pouzivand, v stucasnosti jej popularita klesla. Prvym problémom
je, ze dochadza k saturacii aktivacie neurénov. Vstupy do aktivacnej funkcie sa mozu
pohybovat v rozsahu vysokych resp. nizkych hodnot a funkcia ich takmer zhodne
mapuje na hodnotu 1 resp. O. To spoOsobi, ze gradient ma takmer nulové hodnoty a
spatny tok informdcie sietou je takmer ziaden. Druhym negativom tejto aktivacnej
funkcie je, ze jej interval vystupnych hodn6t nema stred v hodnote 0. To znamena,
ze nasledujice vrstvy neuronovej siete nebudi dostavat hodnoty, ktoré su centrované
v nule.

(4.5)

Obrazek 4.2: Simoidova aktivacna funkcia
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e Tanh

Hyperbolicky tangens ako aktiva¢na funkcia mé vyhodu voci sigmoidovej funkcii v
tom, Ze jej obor hodnoét je (-1,1) a mé teda stred v hodnote 0.

Obrazek 4.3: Aktivacna funkcia tanh

e ReLLU
Skratka ReLU oznacuje tzv. Rectified Linear Unit a je momentilne najpouzivane-

jSou aktivacnou funkciou 4.4. Ide vlastne o spojenie dvoch linedrnych funkcii, typicka
implementacia je uvedend v rovnici 4.6, ¢o je oproti ostatnym aktivacnym funkcidam
vypocetne nenarocné. Obor hodndét je teda zhora neobmedzeny a vdaka tomu nespo6-
sobuje nulovy gradient pri vysokych hodnotach aktivacie. Stdle vsak moze sposobit,
Ze neur6én uviazne v stave, kedy sa nikdy neaktivuje a gradient na nom ostane nulovy

- tento problém sa oznacuje ako tzv. dying ReLU.

f(z) = mazx(0,x) (4.6)

Obrazek 4.4: Aktivacnd funkcia ReLU

o Leaky ReLU
Uprava funkcie ReLU za tcelom rieSenia problému dying ReLU. Namiesto nulovej

hodnoty méa funkcia mierne klesanie: f(z) = 1(z < 0)(az) + 1(x >= 0)(z), kde « je

mald konstanta.[3].

e Maxout
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Funkcia realizuje skaldrny sucin medzi vahami neurénu a vstupnymi datami a gen-
eralizuje ReLU. Neurdny sa rozdelia do skupin a maxout funkcia vyberie spomedzi
neurénov v kazdej skupine maximalnu hodnotu, pre dva neurény vyjadrené rovnicou
4.7. Vyhodou navyse oproti ReLU je odstranenie problému dying ReLLU a nevyhodou
zase zdvojnasobenie po¢tu parametrov vo vrstve.

f(z) = maz(wlz + by, wlz + b)) (4.7)

4.4 Pooling vrstva

Ulohou pooling vrstvy v architektiire konvoluénej neuronovej siete je zmensit rozmery vs-
tupu. Typickym spdsobom ako docielit zmensenie vstupu je tzv. max pooling. Ide o vyber
maximélnej hodnoty z danej oblasti vstupu. Inym, niekedy pouzivanym typom opericie v
pooling vrstve je average pooling (priemerovanie hodnot). Parametrami operécie si podobne
ako v konvolu¢nej vrstve rozmery filtra a krok (stride). Pri operécii pooling sa ¢asto voli
velkost kroku tak, aby sa oblasti prikladania filtra neprekryvali.

Pooling vrstva zaroven prindsa do neuronovej siete nezavislost na posunuti vstupu, t.j.
ak napriklad vstup posunieme oproti p6vodnému o jeden pixel a filter vo vrstve pooling ma
rozmer v danej dimenzii 2, vysledok operacie maxpooling na danej pozicii bude rovnaky
(nezévisi na ktorej z dvoch pozicii sa nachddzala maximalna hodnota).

Pooling vrstva sa pouziva aj pre zmensenie vstupov roznej velkosti na jednodnotné
rozmery, vtedy je umiestnena na zaciatku architektiru siete. V tomto pripade sa parame-
tre operacie volia dynamicky, podla velkosti konkrétneho vstupu. V pripade, ze sa pool-
ing vrstva nachadza vnutri architektary, tj. je predchadzand aspon jednou konvoluc¢nou
vrstvou, dostava na vstupe aktivacné mapy. Operacia sa potom vykona nad kazdou aktivac-
nou mapou osobitne. Pooling vrstva teda na rozdiel od konvolu¢nej vrstvy vzdy zachovava
pocet aktivacnych map. Pre dosiahnutie zmensenia vstupu moézme vrstvu pooling nahradit
konvolu¢nou vrstvou s va¢sim krokom, ktord rovnako zmensi vstup, ale tieto riesenia nie st
ekvivalentné (kazdé mé iny vplyv na vystup neurénovej siete).

4.5 Plne prepojena vrstva

Plne prepojena vneurénova rstva je vrstva v ktorej je kazdy neurdén pripojeny na kazdy
neurén v predchadzajicej vrstve, ale neurény z rovnakej vrstvy navzajom prepojené nie
siu. Tato vrstva je typickd pre klasické architektiry neuronovych sieti (feedforward net-
works), ale v konvoluénych neurnovych sietach sa vyskytuje tiez. Moze byt v architektire
umiestnend ako skrytéa vrstva alebo ako poslednd, vystupnd vrstva architektiry. Pokial je
umiestnend ako vystupna vrstva siete, slizi pri klasifika¢nych tlohach pre zaradenie vstupu
do tried. Vtedy je pocet jej vystupov (pocet neurénov) rovny poctu tried klasifikdcie a jej
vystupy oznacujeme ako skore pre jednotlivé triedy. Tieto skére byvaji potom reprezento-
vané hodnotiacou funkciou.

Zaujimavostou je, Ze plne prepojend vrstva moze byt prevedend na konvolu¢nu vrstvu
a naopak. Neurény v oboch vrstvach totiz pocitaji skalarny sacin svojich vstupov a vah,
avSak neurén v plne prepojenej vrstve pocita nad celym vstupom vrstvy, zatial¢o neurén
v konvolu¢nej vrstve len nad ¢astou vstupu a ze niektoré neurdény v konvolucnej vrstve
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zdielaji parametre (v pripade jedného filtra v konvolu¢nej vrstve zdielaji vSetky neurény
rovnaké parametre).

4.6 Aplikacie konvolu¢nych neuronovych sieti

Existuje niekolko typov tloh, ktoré sa v stcasnosti efektivne riesia konvolu¢nymi neu-
ronovymi siefami. Hlavnymi dvoma doménami, v ktorych sa v sti¢asnoti tieto siete pouzivaja
st spracovanie obrazu a spracovanie reci.

V doméne spracovania obrazu ide o tulohy rozpoznavania, klasifikdcie, oznaCovania,
porovnavania atd. Pre ¢loveka nie je spracovanie obrazovych vnemov zlozitd vec, resp. nie
je na to potrebné velké vedomé usilie. Je pre nas jednoduché identifikovat zname objekty na
obraze, aj v pripade, Ze si zobrazené z netradi¢nych uhlov alebo je vac¢sina objektu zakryta
prekazkou. Rovnako jednoduché je urcit, ze dva obrazy su takmer identické bez ohladu na
posunutie, rotaciu, grafickii ipravu alebo mierne poskodenie obrazu. Pre pocitac su tieto
ulohy naopak znac¢ne komplikované ak sa ich znazime riesit algoritmicky, ale konvolu¢né
neuronové siete si schopné dosiahnuf invariantnost voé¢i tymto transformaciam. Vyhodou
konvoluénych neurtiovych sieti je aj to, ze zachovavaju informéciu o pozicie nejakej deteko-
vanej vlastnosti v obraze a Casto slizia na lokalizaciu objektov na obraze. V sicasnosti
je velmi bezné detekcia Iudskej tvare na fotografidch pri zaotrovani fotoaparatu alebo pri
identifikécii na socidlnych sietach.

V doméne spracovania reci je podstatny prevod na vhodni reprezentaciu dat. Jednou
moznostou je reprezenticia pomocou tzv. n-gramov. Modely zaloZené na n-gramoch defin-
uju podmienent pravdepobnost n-tého tokenu vzhladom k predchadzajicim n-1 tokenom.
Token reprezentuje najcastejsie slovo, ale moze to byt aj pismeno, ¢i slovné spojenie. Tato
praca sa primarne zaoberd doménou spracovania obrazu, preto problematika spracovania
re¢i nebude v tejto praci podrobnejsie rozobrané.

Architektiry CNN

V architektirach konvolu¢nych neuronovych sieti je mozné pozorovat ist1 Sablénu, podla
ktorej st jednotlivé vrstvy usporiadané. Predpokladame vyssie vymenované vrstvy, oz-
nacené skratkami: Conv (konvolu¢nd vrstva), ReLU (akiva¢nd vrstva), Pool (vrstva pooling)
a FC (plne prepojena vrstva). Ako najjednoduchsiu architektiru konvoluénej neuronovej
siete moézme oznacit taki, ktora obsahuje jednu konvolu¢nt vrstvu, aktivaciu a plne prepo-
jenu vrstvu 4.8. Konvolu¢né neuronové siete sa vSak typicky skladaju z niekolkych skrytych
vrstiev, ¢asto (ale nie nutne) poskladané podla Sablény 4.9.

Skryté vrstvy sieti umoznuju zachytif viac vlastnosti a tiez vacsiu abstrakciu. Pre ilus-
traciu je uvedena ukazka neuronovej siete typu LeNet 4.5. Vystupy jednotlivych vrstiev
sa oznacCuju ako aktivacné mapy, pricom pre sihrnné oznacenie vstupu siete a aktivacnych
map mozno pouzit vyraz feature map.

Conv— > ReLU— > FC (4.8)

Conv— > [[ReLU— > FC] x n]— > Pool]| x m— > [FFC— > ReLU] x k— > FC[3] (4.9)
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Jednou zo zaladnych architektir je tzv. LeNet [0].

INPUT feature maps feature maps  feature maps feature maps OUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 10@1x1

Obrazek 4.5: Ukazka architektury konvolucnej neuronovej siete s nazvom LeNet-1. Kazdy
zo sivych Stvorcov reprezentuje mapu vlastnosti (feature map). Rozmery mép s v tvare
d@m x n, kde d oznac¢uje hibku, dani po¢tom filtrov v predchddzajicej vrstve, m a n st
rozmery jednej mapy, t.j. rozmery po aplikacii jedného konvolu¢ného filtra. Convolution
oznac¢uje konvoluéni vrstvu a subsampling vrstvu pooling. Zdroj:[(]
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Kapitola 5

Navrh programu

Navrhnuty program pre trénovanie konvolu¢nych neuronovych sieti ma plnit predovsetkym
demonstra¢ni tlohu. Cielom je vytvorif Studijnd pomoécku pri studiu konvoluénych neu-
ronovych sieti, ktord pomdze intuitivne pochopit princip ¢innosti tychto neuronovych sieti.
Program vizualizuje architektiru neuronovej siete, algoritmus ucenia a demonstruje ¢in-
nosti jednotlivych typov vrstiev konvolu¢nej neuronovej siete. Program bude obsahovat
jednoduché grafické uzivatelské rozhranie a bude implementovany v programovacom jazyku
Python.

V stcasnej dobe je na internete dostupnych mnoho kniznic a frameworkov pre pracu
s neuronovymi sieftami, ktoré umoznuju abstrahovat od detailov fungovania neuronovych
sieti. Ich druhou nespornou vyhodou je optimalizovana implementécia pre konkrétne CPU
alebo GPU. Ide napriklad o framework Tensorflow, Coffee, Torch alebo Keras. Vysoka forma
abstrakcie pontkand tymito kniznicami dovoluje ststredenie na design architektiary a vyber
hyperparametrov, ale na druht stranu neumoznuje hlbsie pochopenie principu fungovania
neuronovych sieti. V tejto praci st preto nie st vyuzité a samotny algoritmus vypoctu neu-
ronovej siete je svojpomocne implementovany podla dostupnej literatary, za cenu nevyuzitia
optimalizovanych matematickych operécii, ktoré ponikaju tieto kniznice. Tento pristup k
navrhu sice znamenda obmedzenie v otazke rychlosti vypoctu a teda aj v komplexnosti ar-
chitektury implementovanej neurénovej siete, ale toto hladisko nie je prioritou zadania. Pri
stavbe neurénovej siete je na vyber viacero architektir a preto bude sicatou ulohy experi-
mentovanim vybrat najvhodnejsie varianty.

Program bude fungovat v dvoch zakladnych mddoch.

e Prvym médom je demonstraéné krokovanie algoritmu vypoctu. Neuronova siet jednoduche;j
architektiry je zobrazend prostrednictvom jednotlivych vrstiev a véh (filtrov) v nich.
Uzivatel v grafickom rozhrani bude méct krokovat vypocet a sledovat priechod vstup-
nych dat siefou (konvoluénymi, aktivaénymi a pooling vrstvami) a tiez spatny chod -
propagaciu chyby sietou, vypocet gradientov a aktualizidciu vah.

e Druhym médom je vypocet bez demonstracnych prvkov, kedy je cielom natrénovat
siet pre riesenie klasifikacnej tlohy. Vo faze trénovana bude vystup programu len
konzolovy resp. do s6boru. Sief bude po kazdej epoche ukladat svoj stav a tiez bude
hodnotena na trénovacej mnozine. Natrénovana siet sa moze sa pouzit na klasifikaciu
bud celého datasetu alebo vybraného vzorku.
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5.1 Demonstracia v GUI

Grafické rozhranie bolo navrhnuté s cielom zobrazif elementarne kroky toku dat sietou.
Zobrazuje krok po kroku putovanie vstupu cez jednotlivé vrstvy, prostrednictvom vystupov
vrstiev. Na rovnakej obrazovke prebieha potom spétny tok dat siefou - backpropagation,
ktory je znazorneny o riadok nizsie prostrednictvom derivacii vstupov danej vrstvy. Okrem
toho s zobrazené tabulky vah vrstiev a ekvivalentne, derivacii tychto vah. Derivacia vstupu
sa preda predchédzajicej vrstve, ktord na zéklade nej (a derivécie svojho vstupu z doprednej
fazy) urcéi deriviciu vystupu siete podla svojho vstupu. T potom predéd predchédzajicej
vrstve a tak dalej, az kym sa tymto postupom nedosiahne prva vrstva v architekture.
Derivacie vah v danej vrstve sa nepredavaju dalsim vrstvam, ale slizia pre aktualizaciu vah.
Tabulka vah je umiestnend nad danou vrstvou, derivicie vah pod danou vrstvou a vystupy
a vstupy putujice medzi vrstvami si zobrazené v tabulkach medzi vrstvami 5.1.

. T T T T T T T T 1
. Weights of the layers

................................... Label
L1 L2 L3 L4

i Layer Outputs > Loss

Gradients |
| of the loss function with regard to the layer output

T T T T Tendiens )

! Gradients
I with regard to weights A

Obrazek 5.1: Schéma grafického uzivatelského rozhrania zobrazujica rozmiestnenie jed-
notlivych tdajov.

Vstupy

V grafickom rozhrani sa este nachadzaju dve tabulky oznacené zelenou farbou, ktoré

su editovatelné. Ide o vstupné data siete (Tabulka Input) a pozadované vystupné data
(Tabulka Labels). Tabulky st na zaciatku inicializované hodnotami a uzivatel moéze manudlne
zadavat vlastné hodnoty a sledovaf reakcie siete. Vstupom moézu byt Iubovolné desatinné
¢isla. V GUI sa pocita s velkostou maximalne 5 ¢islic, plus znamienko, v pripade vécsieho
¢isla vypocet nie je ovplyvneny, ale zobrazenie v rozhrani méze byt neprehladné (pritom-
nost posuvnika v tabulkéch). Beznym postupom trénovania siete by bolo zaistit, aby boli
vstupné data nejakym spésobom normalizované, ale vzhladom k tomu, Ze v tejto ¢asti tilohy
nejde o faktické trénovanie siete, ale o demonstraciu algoritmu, vstupné data sa po preci-
tani dalej neupravuji. Uzivatel ale inituitivne mdze ziskat predstavu o vhodnych vstupnych
datach z inicializa¢nych hodnot.
Vstupné data st z uzivatelského rozhrania nacitané v okamziku zacatia novej iteracie algo-
ritmu, hodnoty labelu st nac¢itané pred vyhodnotenim vystupu siete. Uzivatel teda vstup
moze nastavit v lubovolnej faze a nesp6sobi to prerusSenie beziacej iteracie algoritmu, ale
jeho vstupy sa pouziji v nasledujicej iteracii.
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Tabulka pre zadavanie labelu, teda zelaného vystupu siete sa nachadza vpravo hore, nad
hodnotiacou funkciou. Pri klasifikacii do tried je jej sémantika taka, ze index, na ktorom
je jednotka, oznacuje index triedy, do ktorej dany vstup skuto¢ne patri. Ostatné indexy su
teda nulové. Toto obmedzenie sa viaze na konkrétny typ dlohy, ktory v demonstracnej casti
nezohladnujeme, preto je jej nastavenie uzivatelom ponechané bez obmedzenia. Rozlisuje sa
len medzi nulovou a nenulovou hodnotou daného indexu a teda je mozné testovat aj scenare,
ked budu vsetky indexy nenulové alebo nulové. Vysvetlenie, ako suvisi label s hodnotenim
vystupu siete (hodnotiacou funkciou) je v teoretickej casti, kapitole o hodnotiacej funkcii
SVM.

Vystupy vrstiev

Vrstvy neurénovej siete si znazornené zvislymi ¢iarami a oznacené pouzivanymi skratkami:
Conv: Konvoluéné vrstva
ReLU: Aktivacna funkcia (Rectified Linear Unit)
Pool: Pooling vrstva
FC: Plne prepojend vrstva (Fully Connected)
Cost: Hodnotiaca funkcia

Vystupy vrstiev st zobrazené v tabulkdch umiestnenych medzi jednotlivymi vrstvami,

rozdelenych do dvoch riadkov. Vrchny riadok zobrazuje dopredny prechod siefou a spodny
zase spatny prechod (backpropagation). Kazda tabulka vo vrchnom riadku, nachidzajica sa
medzi vrstvou I, a l,41 reprezentuje vystup vrstvy [, a zaroven vstup vrstvy l,_1. Vrstva
prijme na vstupe data, na zaklade svojej triedy vypocita vystup a vrati ho na vystupe,
pricom iteracia v doprednom prechode prebieha zlava doprava.
Po dosiahnuti poslednej vrstvy v architekture, ¢o je funkcia hodnotiaca vystup siete na zak-
lade zadaného labelu (tabulka Label), za¢ne faza backpropagation. T4 prebieha v obratenom
poradi vrstiev, teda sprava dolava a vystupy vrstiev st zobrazené v tabulkach v spodnom
riadku. Tabulka medzi vrstvou [, a l,,4+1, oznacend dx reprezentuje derivaciu chyby siete
vzhladom na vstup vrstvy [, + 1 a zaroven vstup pre vrstvu l,,, ktora na zaklade retazového
pravidla vypodéita derivaciu chyby vzhladom na svoje vstupy. Princip backpropagation a
pouzitie retazového pravidla je vysvetlené v prvej kaptole 3.2. Uéelom poéitania gradientu
vzhladom na vstupy je pouzitie pre vypocet gradientu vzhladom na vahy predchadzajicej
vrstvy a tento gradient sa pouzije na aktualizdciu hondét vah vrstvy.

Vahy

Vrstvy tvoriace neurénovu siet obsahuji vahy-parametre, ktoré s predmetom ucenia.
V pripade tejto prace ide teda o vrstvy konvolu¢ni a plne prepojent. Vrstva Pooling neob-
sahuje vlastné parametre a rovnako vrstvy ReLU a hodnotiaca funkcia, pretoze len modeluja
ur¢ita funkciu. V niektorych architektirach je ReLU modelovana ako sucast inej vrstvy
(vacsinou konvoluénej), inde ako samostatna vrstva, tu bolo zvolené druhé riesenie.
Vahy pre vrstvy konvolu¢nt a plne prepojent st zobrazené vo vrchnej Casti, nad zvislou
Ciarou reprezentujucu dant vrstvu. Typicky obsahuje jedna konvoluéné vrstva niekolko fil-
trov, teda niekolko matic vah, ale z dévodu prehladnosti obsahuje zobrazena neurénova siet
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len jeden filter. Vahy sa aktualizuju vo faze backpropagation, po vypocte derivacii v danej
vrstve. V grafickom rozhrani ich aktualizacia prebehne v rovnakom kroku ako zobrazeni de-
rivacie vstupu a aktualnych vah. Pre ich aktualizaciu je pouzitd metéda popisana v ivodnej
kapitole 3.6. Hypermarametrom, ktory urcuje ako prudko sa buda vahy na zédklade gradi-
entu menit je tzv. learning rate, ktora je v programe zvolena konstantne (pre demonstraciu
je pouzitd defaultnd hodnota, v uciacej Casti sa s jej hodnotou experimentovalo).

Spodny riadok tabuliek obsahuje tabulky derivacii celkovej chyby siete vzhladom k jed-
notlivym vaham. Tabulky sa nachadzaji pod odpovedajiicou vrstvou neurdénove;j siete a ich
hodnota sa aktualizuje vo faze backpropagation, spolu s tabulkami derivacii podla vstupov
vrstvy (dz) a aktualizdciou hodndt vah (dw). Princip vypoctu obsahu tabulky derivacii
vzhladom k vaham je vysvetleny v prvej kapitole, v casti 3.6.

weights weights
w w
L1 L2 L3 L4
(layer (layer (layer (layer Loss

name) name) name) name) function

Input (x) L1 output L2 output L3 output L5 output Loss

dx dx dx dx

Obrazek 5.2: Detailnd schéma umiestnenia prvkov v grafickom uzivatelskom rozhrani. De-
rivacie podla vah st oznacené dw, podla vstupov dx.

Ovladanie

Program obsahuje tlacidla Step a Reset a toolbar s ndpovedou Help. Tlacidlo Step
slazi na krokovanie vypoctu, jedno stlacenie znamena posun o jednu vrstvu dopredu resp.
dozadu. Aktudlny stav krokovania algoritmu je znazornené farebnym oznacenim prave ak-
tualizovanych tabuliek. Tlac¢idlo Reset slizi na uvedenie programu do pociato¢ného stavu,
teda nastavenie vstupov a vah na inicializacné hodnoty a stavu algoritmu na pociatocny
stav.

5.2 Trénovanie siete pre riesenie problému

Druhou ¢astou prace je potom natrénovat konvoluéni neuronovu sief pre rieSenie vybraného
problému. Je vybrany problém klasifikdcie obrazkov za datasete MNIST[5], ktory sa bezne
pouziva pre evaludcii klasifika¢nych konvoluénych neuronovych sieti. Stc¢astou tlohy bolo
aj najst architektiru siete a nastavenie hyperparametrov, pre ktort bude klasifikator dosa-
hovat najlepsie vysledky.

Trénovanie neurénovej siete si vyzaduje ¢as a superviziu procesu ucenia. Ucenie prebieha
tak, Ze na vstup neuronovej siete vlozime trénovacie data (po jednom alebo po uréenych
mnozstvach tzv. batch) a tie prejdu siefou od prvej k poslednej vrstve a zase naspéit, do
prvej vrstvy siete. Prechod vsetkych trénovacich dat siefou prave jedenkrat nazyvame jedna
trénovacia epocha. Ucenie siete vyzaduje niekolko ep6ch, ich pocet je ale treba urcit ex-
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perimentalne. LiSi sa v zavislosti od typu riesenej tlohy, podla povahy vstupnych dat, ich
rozmanitosti a dalSich faktoroch.

Pri trénovani siete sa pouziva regularizacna technika early stopping 3.3. Teda sa priebezne
uklada stav siete a po skonceni trénovania sa vyberie model s najlep$im hodnotenim, o
nemusi byt nutne model z poslednej iteracie. Casto sa stava, ze siet s po¢tom iteracii horsie
klasifikuje trénovacie data, ¢o je znakom pretrénovania 3.3.
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Kapitola 6

Implementacia

Programové rieSenie je implementované v jazyku Python (verzia 2.7) ako program s kon-
zolovym vystupom a grafickym rozhranim. Grafické uzivatelské rozhranie je implemento-
vané s vyuzitim kniznice PyQt, ¢o je verzia popularneho grafického frameworku Qt pre
jazyk python. PyQt je verzia multiplatformného frameworku Qt, origindlne napisana v
jazyku C++. Pozitivom je takmer jednotny vzhlad na réznych plaformach, ¢o je vyhodou
vzhladom na jeho vyuzitelnost pri vyuke. Grafickd verzia programu plni demonstracni
ulohu, konzolova zase slizi na skutocné natrénovanie siete a klasifikaciu. Obe verzie pro-
gramu vSak pouzivaju rovnaktl implemnetaciu neurénove siete, kniznicu Cnn.py.

6.1 Implementiacia CNN

Konvoluénd neuronova siet je implementovana ako modul (Cnn.py) z dévodu jednoduchého
pouzitia v programoch (pomocou mechanizmu import). V tabulke nizsie si uvedené jed-
notlivé triedy v programe spolu s vysvetlenim, ¢o reprezentuju 6.1.

Konvoluéna neuronova siet je objektom triedy ConvNetwork a obsahuje objetky dalsich
tried, ktoré reprezentuju jednotlivé vrstvy siete. Vrstvy neurénovej siete si objekty pris-
lusnej triedy a st uloZené v zozname s nazvom layers.

Kazda trieda reprezentujica vrstvu obsahuje v sebe implementéciu vypocetného kroku
vpred (step_ forward) a krok operacie backpropagation (step_backprop). Vdaka tomu je
mozné z vonkajsieho pohladu pracovat so vSetkymi vrstvami jednotnym spdsobom. Inicial-
izacia prebieha pri vytvarani objektu v metéde _ init_ .

Trieda Vyznam
ConvNetwork konvoluéné neuronova siet
ConvLayer konvolu¢né vrstva

ReLU__Conv aktivacia ReLLU konvolu¢nej vrstvy
ReLU_FC aktivacia ReLLU plne prepojenej vrstvy
PoolLayer vrstva pooling

CostFun funkcia loss (softmax)

Dalej budt v tejto kapitole uvedené implementacéné rieSenia klGcovych ¢asti programu.

Inicializacia parametrov

32



Pred zacatim trénovania neurénovej siete je potrebné nastavit parametre v jednotlivych
vrstvach (vadhy) na pociatoéni hodnotu. Urcenie pociatoénej hodnoty sa ukazuje byt pod-
statnym pre uspesné trénovanie siete. Prvou myslienkou by mohlo byt inicializovat vahy na
rovnaké hodnoty, napriklad na hodnotu 0. Tato idea by vSak spOsobila problémy, pretoze na
zaciatku by kazdy neurdn v sieti vypocital rovnaky vystup a teda aj rovnaky gradient, na
zéklade ktorého upravi svoje vahy o rovnakt hodnotu. Preto je treba vahy nastavit na rézne
hodnoty, v tejto praci bola zvolend inicializacia podla norméalneho rozloZenia, so stredom
1= 0 a rozptylom o = 0.01, na zdklade odporicania [3]. V jazyku python m4 inicializdcia
tvar 6.1.

weights = 0.01 x np.random.randn(...) (6.1)

Normalizacia vstupnych dat

Vstupné déta siete st pred vstupom do uciaceho algoritmu normalizované (to sa netyka
uzivatelom zadanych dat v GUI). Normalizacia je implementovand tak, ze kazdd hodnota
trénovacich aj testovacich dat je prevedend do intervalu < —0.5,0.5 > tak, Ze pdvodna
hodnota je podelend maximalnou hodnotou (v pripade obrazového vstupu, hodnota 255) a
je od nej od¢itand hodnota 0.5 6.2.

[(/255.0 —0.5) for x in image] (6.2)

Urcenie rozmerov

Kazda vrstva neurénovej siete dostane pri inicializacii informéaciu o tom, aké rozmery bude
dostavat pri vypocte na vstupe a podla nich potom uréi rozmer svojho vystupu. Nech
outputy, oznacuje vysku a output,, sirku aktivaénej mapy na vystupe konvolu¢nej a pooling
vrstvy. Vstupny rozmer vrstvy oznac¢me [inputy,, inputp, input.]. Rozmer filtrov neurénovej
siete mé obecne trojdimenzionalny tvar, oznacme |[filtery, filter,, filter].

Tvar vystupu konvolu¢nej neurénovej vrstvy za predpokladu f konvoluénych filtrov je
[outputy,, output,, f] kde outputy, a output,, st uréené rovnicami 6.3 a 6.4.

inputy + 2 X padding — filtery

outputy, =1+ (6.3)

stride

nputy, + 2 X padding — filter,,

output,, = 1+ (6.4)

stride

Vrstva pooling mé pri rovnakom znaceni vystup tvaru [outputy, output,, input.], kde
outputy a output,, si ur¢ené rovnicami 6.5 a 6.6.

inputy, — filtery,

outputy, =1+ (6.5)

stride

input,, — filter,,

output, =1+ (6.6)

stride
Vrstva realizujuca aktivaciu ReLU zahcovava rozmery vstupu a vystup plne prepojenej
vrstvy je vektor s po¢tom prvkov rovnym poctu vystupnych tried.

33



Implementéacia konvolicie

Pri vypocte konvolicie vyvstava otazka, ¢i a aky druh zarovnania (padding) pouzit. V
tejto implementacii padding nie je pouzity, aj vzhladom na povahu klasifika¢nej tilohy. Ar-
gument, pre¢o padding pouzit je hlavne ten, ze sa nestrati informécia na okrajoch vstupu,
avsak v tejto praci st vSak pouzité vstupné data MNIST obsahuji po okrajoch prazdne
miesto - informaécia je centrovand v strede obrazu.

Konvolicia pri doprednom prechode siefou je implementovana bez otdcania filtru (ker-
nelu). Podla definicie teda ide fakticky o koreldciu, ale na vysledok to nemd vplyv. Imple-
mentacia korelacie namiesto konvolicie sa niekedy voli z vizualizacného dévodu, ¢o je aj
pripad tejto prace.

6.2 Implementacia ucenia

Uciaci algoritmus je implementovany s predpokladom dvoj- alebo troj-rozmernych vstup-
nych dat siete (dvojrozmerné déta si prevedené na trojrozmerné pridanim dimenzie s
velkostou jedna). Pri uceni je pouzity konstantny hyperparameter learning rate s velkostou
0.01, hodnota bola urcena exprimentalne.

6.2.1 Backpropagation v konvolu¢nej vrstve

Vystupom su gradient dxz - parcidlna derivacia vystupu siete podla vstupov konvolucnej
vrstvy a gradient dw - parcidlna derivacia vystupu siete podla vah vrstvy.

e vypocet dx
Gradient dr mé rovnaké rozmery ako vstup konvolucnej vrstvy x. Polozka dz; ; gra-
dientu dz = VzL sa vypocita ako v rovnici 6.7. L oznac¢uje ohodnotenie vystupu siete

hodnotiacou funkciou a out vystup aktudlnej vrstvy (vrstva dostane gradient funkcie
loss vhladom k svojmu vystupu).

0L OJdouty,

dz; = ; Oout, Ox; (6.7)
Jedna polozka vstupu 2 ma vplyv na maly pocet poloziek vystupu (aktivacénej mapy)
vrstvy. Konkrétne je danou polozkou vstupu ovplyvneny pocet poloziek aktivacnej
mapy roviay poc¢tu poloziek konvolu¢ného filtra. Gradientu vzhladom k vstupom kon-
volucénej vrstvy sa bude propagovat dalej po sieti v spatnom smere a bude slozif na
urcenie dalsich gradientov pomocou retazovéjo pravidla. Rosirenim zdkladnej imple-
mentacie by bolo pridanie viacerych filtrov do jednej vrstvy, dalsi rozmer jej vstupu
(farebny kandl pri obrazovych datach) pripadne padding. Efektivnost by sa zvysila aj
vyuzitim transformacnych operacii - prevadzat matice na vektory.

e vypocet dw
Gradient vzhladom k vaham vrstvy sa vypocita podobnym spdsobom ako gradient
vzhladom k vstupom. Jeho rozmery sa opéat zhoduji s pévodnymi rozmermi matice

vah. Vypocitany gradient sa potom pouzije pri aktualizovani hodnot vah, pricom miera
zmeny hodnoty je dand hyperparametrom learning rate.
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Kapitola 7

Demonstracia programu

Tato kapitola popisuje pouzitie a ovladania implementovaného programu. Program ma dva
zédkladné pripady pouzitia a to demonstraciu vypoctu konvoluénej neurénovej siete (pro-
gram demo.py) a demonstréciu klasifikdcie obrazkov (konzolovy program classify__demo.py).
Obe pripady pouzitia vyuzivaji rovnaki kniZnicu implementujicu neuronovu siet. Pre
uplnost st sucastou riesenia aj programy pre trénovanie konvolucnej siete a pre klasifikaciu
pre statistické ucely.

7.1 Demonstracia a ovladanie programu pre klasifikaciu

Program, ktory demonstruje klasifikaciu sa nazyva classify_demo.py a spusta sa z prika-
zového riadku. Po spusteni sa vytvori neurénova siet na zaklade ulozeného modelu zo
suboru, t.j. zvoli sa prislusna architektira a vahy v sieti sa nastavia na naucené vihy
podla modelu. Néasledne sa nacita trénovaci dataset (s velkostou 10000 vzoriek) a ndhodne

sa vyberie 10 vzoriek. Tie sa potom predaji neurénovej sieti na klasifikaciu. Vysledok klasi-
fikdcie je zobrazeny v grafickom okne 7.1, kde je pod kazdym vizualizovanym obrazkom
¢islo, ktoré reprezentuje vysledok klasifikicie. V pripade, ze program predpoveda pre dany
obrazok vsetkym triedam rovnaku pravdepobonost, zobrazi sa namiesto ¢isla text unknown.
Spravnost klasifikacie je mozné jednoducho visualne zhodnotit, kedze klasifikovanymi obrazkami
su rucne pisané ¢islice, lahko citatelné pre cloveka.

Typické pouzitie je napr. classify__demo.py —m Conv2x3_models/cnn_model9.py,
¢ize spustenie s poslednym modelom (éislovka 9 oznacuje posledni iterdciu ucenia daného
modelu, modely si ¢islované od 0) neurénovej siete typu Conv2z3. Parameter siboru s
modelom —m nie je povinny, v pripade, Ze nie je zadany, pouzije sa jeho defaultna hodnota
- natrénovany model s najlepsimi vysledkami. Prehlad moznych argumentov programu je v
tabulke 7.1.

Argument Vyznam
-h, --help vypis napovedy
-m, --model cesta k stiboru s natrénovanym modelom neurénovej siete
-p, --mnist__path cesta k adresaru s datasetom MNIST

Tabulka 7.1: Parametre programu classify_demo.py
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Figure 1

Classifications made by neural network model
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Obrazek 7.1: Ukazkovy screenshot programu classify demo.py. Obrazky st ndhodne vy-
brané testovacie data, pod kazdym obrazkom je zobrazeny vysledok klasifikdcie - ¢islica,
ktort program rozpoznal. Na obrazku vidiet, Ze konrétny model (vybrany za ucelom de-
monstracie aj chybnych predpovedi) neuréil spravne ¢islicu 3, ktord mé isti podobnost s
predpovedanou c¢islicou 8 a ze ¢islicu 6 nevedel jednoznacne klasifikovat. Predpovede st
vykonané modelom neurénovej siete vybranym uzivatelom.
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Klasifikacia bez demonstracie

Program sa okrem vyssie popisaného sposobu s demonstra¢nou klasifikiaciou dé este pouzit

pre klasifikaciu velkého mnozstva dat napriklad pre statistické tucely. Spustenim programu
classify.py sa vykona klasifikdcia trénovacich dat vybranym modelom (pokial nie je parametrom
zadany, pouzije sa hodnota default). Argumenty programu si uvedené v tabulke 7.2. Klaifika-

cia programu je implementovana ako vykonanie dopredného prechodu siefou bez fazy back-
propagation.

Argument Vyznam
-h, --help vypis napovedy
-m, --model cesta k stiboru s natrénovanym modelom neurénovej siete
-p, --mnist__ path cesta k adresaru s datasetom MNIST
--full__dataset pouzit cely dataset (defaultne sa pouzije subset)

Tabulka 7.2: Parametre programu classify.py

7.2 Ovladanie programu pre trénovanie siete

Program pre trénovanie train.py sluzi pre ziskanie modelu neurdénovej siete, ktory bude
plnit klasifika¢ni tlohu, teda klasifikovat ru¢ne pisané ¢islice. Typické spustenie programu
moze byt bez parametrov, ¢o znamend, ze program zacne trénovat model od zaciatku na
trénovacom subsete dat. Prehlad moznych parametrov programu pri spusteni je v tabulke
7.3. Program je mozné pouzit aj na pokracovanie trénovania existujiceho modelu, v tom
pripade je vhodné uviest ¢islo pociatocnej iteracie kvoli zachovaniu prehladnosti ¢islovania
priebezne ukladanych siborov s modelmi.
Ucenie modelu prebieha v iteraciach, pricom po kazdej iteracii prebehne klasifikdcia na
testovacich datach a jej vysledky sa ulozia do suboru stats.out. Tieto Statistiky sa po-
tom moézu pouzit na hodnotenie priebehu ucenia, napriklad vizualizaciu chyby a presnosti
klasifikécie.

Program sa uéi na trénovacich datach datasetu MNIST (parametrom je nutné Specifiko-
vat lokaciu trénovacich dat len v pripade, Ze boli v ramci adresarovej struktiry premiest-
nené).

Argument Vyznam
-h, --help vypis napovedy
-m, --input_ model | cesta k siboru s natrénovanym modelom neurénovej siete
-p, --mnist__path cesta k adresaru s datasetom MNIST
-0, --out__model meno suboru pre uloZenie natrénovaného modelu
-t, --num__iterations pocet iterdcii ucenia
-S, --start__iteration pociatocénej ¢islo iteracie
--full__dataset pouzit cely dataset (defaultne sa pouzije subset)
-a, --architecture typ achritektiry neuronovej siete

Tabulka 7.3: Parametre programu classify_demo.py
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7.3 Demonstracia GUI

Grafické rozhranie programu sa spusta prikazom ./demo.py. Rozmiestnenie a vysvetlenie
jednotlivych prvkov v rozhrani je uvedené v kapitole o navrhu programu 5.1. V tejto kapi-
tole je uvedena ukazka krokovania vypocCtu a Cinnosti jednotlivych vrstiev konvolucnej
neurénovej siete vratane vzorcov pre vypocet. Pre vysvetlenie vypoctu si pouzité screen-
shoty z implementovaného grafického rozhrania, v ktorych st doplnené znacenia jednotlivych
hodnot vo vstupoch, filtroch a vystupoch vrstiev.

Vypocet prebieha v dvoch fazach, doprednej faze a faze backpropagation. Vypocet je
krok za krokom vysvetleny v nasledujicich dvoch podkapitoldch (kazdé pre jednu fazu
vypoctu).

7.3.1 Dopredny prechod sietou

Dopredny prechod sietou zahina prechody cez jednotlivé vrstvy zobrazené na obrézkoch -
prechod cez konvolu¢na vrstvu 7.2, aktivacna vrstvu 7.3, vrstvu pooling 7.4, plne prpeojent
vrstvu 7.5 a vrstvu realizujicu funkciu softmax 7.6.

Convolutional Network Demo
w (weights)
1.00000 2.00000
wl w2
w3 wa -2.00000 1.00000

Set Input Conv
2 0 0 -1 i1 iz ol [2.000 -1.000 1.000
i3 i4
o (o -1 1
-1.000 -3.000 -1.000
11 1 0
0 2 1 o 1.000 8.000 -1.000

Obrazek 7.2: Demostracia vypoc¢tu konvolu¢nej vrstvy (zndzornena zvislou ¢iarou). V
tabulke vlavo sa nachéddza vstup pooling vrstvy, hore matica vdh (konvoluény filter) vrstvy
a vpravo vystup vrstvy. Cervenou farbou je oznafeny aktudlny vysek vstupu, ktory sa
skaldarne nasobi s vdhami matice a vysledok je oznaceny v matici vystupov. Znazornena
polozka vystupu sa v tom pripade vypocita rovnicou 7.1. V dalSom kroku sa vysek vs-
tupu posunie o jednu poziciu doprava, podobne sa vypocita skalarny sicin a ulozi sa do
aktiva¢nej mapy na poziciu o jednu vpravo od o;.

01 =Wy X 1] + wWo X 19+ w3 X i3+ wy X iy (71)
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Conv Relu

2.000 -1.000 1.000 2,000 0.000 1.000
-1.000 -3.000 -1.000 0.000 0.000 0.000
1.000 8.000 -1.000 1.000 8.000 0.000

Obrazek 7.3: Demostracia vypoctu aktivacnej vrstvy ReLU, nasledujicej po konvoluénej
vrstve (zndzornena zvislou ¢iarou). Aktivaéna vrstva realizuje funkciu ReLU 4.3. V tabulke
vlavo sa nachidza vstup aktivacnej vrstvy, vpravo vystup vrstvy. Aktivaéna funkcia pre
kazdd hodnotu vstupu realizuje funkciu 7.2. Vidime, ze aktiva¢na vrstva neobsahuje vlastné
parametre a nemeni tvar ani rozmer vztupnych dat.

0j = max(0,1;) (7.2)
?1 ,12 Pooling
i3 i4
ol
2.000 0.000 1.000
2.000 1.000
0.000 0.000 0.000
8.000 8.000
1.000 8.000 0.000

Obrézek 7.4: Demostracia vypoc¢tu pooling vrstvy (zndzornend zvislou ¢iarou), pocitajicu
operaciu max pooling (vyber maximalnej hodnoty). V tabulke vlavo sa nachédza vstup
vrstvy, vpravo vystup vrstvy. Pooling vrstva nebosahuje vlastné hodnoty parametrov, jej
filter je uréeny len velkostou, v tomto pripade 2 x 2. Cervenou farbou je oznaceny aktualny
vysek vstupu, z ktorého sa vyberie maximéalna hodnota a vysledok sa ulozi do oznaceného
miesta v aktivacnej mape na vystupe. Vystup sa v tom pripade vypocita rovnicou 7.3.
V dalsom kroku sa vysek vstupu posunie o jednu poziciu doprava, podobne sa vyberie
maximélna hodnota a ulozi sa do aktiva¢nej mapy na poziciu o jednu vpravo od o5.

01 = ma$(i1,i2,i3,i4) (73)
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w (weights)

1.00000 1.00000

wl w2
w3 wi -1.00000 -2.00000
wowo 1.00000 -2.00000
w7 wg

2.00000 1.00000

FC
il i2
i3 i4
ol
2.000 1.000
25.000 -8.000
8.000 8.000

Obrézek 7.5: Demostracia vypoctu plne prepojenej vrstvy (zndzornend zvislou ¢iarou) re-
alizujtcej skalarny sucin svojich vah a vstupu. V tabulke vlavo sa nachadza vstup vrstvy,
vpravo vystup vrstvy. Pocet vah plne prepojenej vrstvy je urcéeny poc¢tom prvkov vstupu
a potom vystupov plne prepojenej vrstvy, v tomto pripade 4 x 2. Cervenou farbou je
oznaceny aktualny vysek vstupu, vypocita sa skalarny sucin s vyznacenou cCastou vah a
vysledok sa ulozi do oznaceného miesta na vystupe. Vystup sa v tom pripade vypocita
rovnicou 7.4 . V dalSom kroku sa vstup skaldrne vynasobi s druhym stipcom matice véh a
hodnota a ulozi sa do aktivacnej mapy na poziciu o jednu vpravo od o1.

01 = w1 X 11 +w3 X 12+ w5 X 13+ wy X 14 (7.4)
Loss
il i2 ol o2
25.000 -8.000 1.000 0.000

Obrazek 7.6: Demostracia vypoctu funkcie softmax. V tabulke vlavo sa nachddza vystup
z plne prepojenej vrstvy, na zdklade ktorého urci funkcia Softmax pravdepodobnosti jed-
notlivych tried (pricom sucet pravdepodobnosti je rovny 1). Vypocet funkcie softmax pre
konkrétny pripad je vyjadreny rovnicami 7.7, kde o1 a o2 st vystupy funkcie softmax (nor-
malizované hodnoty skére). Na obrdzku je vidiet, ze triedy boli prepdovedané s pravde-
podobnostami 0 a 1, ¢o st pre demononstracny ucel zaokrihlené hodnoty reprezentujice
velmi vysokt a velmi nizku pravdepodobnost (nulovd pravdepodobnost oznacuje pravde-
podobnost s exponentom 10717).

el et?
e + e"2 e + e'2
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7.3.2 Faza backpropagation

V nasledujicom kroku vypocétu zacina fiaza backpropagation, Cize propagicia gradientu
chyby. V GUI bude vypocet postupovat v dolnom riadku smerom zlava doprava. Vo faze
backpropagation sa pre jednotlivé vrstvy pocitaju gradienty chybovej funkcie vzhladom
na ich vstupy, blizsie popisané v kapitole 3.2. Zaroven s vypoc¢tom prislusnych gradientov
vzhladom k vaham sa aktualizuji hodnoty vdh vo vrstve (ak dand vrstva vahy obsahuje).
Prechod vrstvami je zobrazeny na obrazkoch, za¢ina od funkcie softmax 7.7 k plne prepo-
jenej vrstve 7.8 (kde sa aktualizuja vahy 7.9), pokracuje cez vrstvu pooling 7.10, aktivacéni
vrstvu ReLLU 7.11 az ku konvolu¢nej vrstve 7.12 s aktualizaciou vah 7.13.

Pocdiatoénym krokom vypoctu je urcenie derivacie funkcie loss (uréend funkciou softmax
a cross-entropy loss). Derivacia funkcie loss podla vystupov siete je vyjadrena rovnicou 7.6,
kde L oznacuje funkciu loss, o; i-ty vystup siete zndzorneny na obrazku 7.6 a vjape; je vektor,
ktory mé na vsetkych svojich poziciach nuly, okrem pozicie oznacenej labelom ako spravna
trieda klasifikdcie (tzv. one-hot vektor).

OL

Gy 0 Vavel (7.6)
Set Label
0 1
Loss
vyl y2
1.000 -1.000

Obrazek 7.7: Prvym krokom fazy backpropagation je vypocitanie chyby pre jednotlivé skére
tried (v predchadzajicom kroku oznacené o;). Ten prebieha tak, Ze hodnoty pravdepodob-
nosti pre jednotlivé triedy sa zachovajui, s vynimkou triedy oznacenej labelom - od pravde-
podobnosti tejto triedy sa odéita hodnota 1. V ilustracnom pripade si na vystupe len dve
triedy, pricom druhé v poradi je oznacena ako spravna 7.7.

lossi =01 — 0, lossy =o09—1 (7.7)
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w (weights) Set Label
1.00000  1.00000 wl w2 0 1
-1.00000 -200000 VI wé

100000 -2.00000 w7 w8

2.00000 1.00000

i FC Loss
i3 i4
dout1l dout2
2.000 1000
25.000 -8.000 1.000 -1.000
8.000 8.000

S,

dx dwl dx

dw

Obrazek 7.8: Spéatny prechod siefou vo faze backpropagation a vypocet gradientov v plne
prepojenej (FC) vrstve. Gradient chyby vzhladom na vstupy siete dzr sa vypocita ako mati-
cové nasobenie gradientov z vyssej vrstvy dout a transponovanej matice vah. Vypocet hod-
noty gradientu dx; vzhladom na hodnotu vstupu 4; je vyjadrena vzfahom 7.8. Podobne
vynasobime vstup s transponovanou maticou prichozich gradientov, konkrétne teda hod-
notu gradientu vzhladom na vahu w; ziskame rovnicou 7.9.

dr1 = douty X wy + douty X we, dwy = i1 X douty (7.8)
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w (weights)

IW‘LOZOOO

-1.01000 -1.99000

0.92000 -1.92000

1.92000 1.08000
FC
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new wl new w2
new w3 new w4
new wb new w7
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25.000 -8.000

0.000 1.000

3.000 1.000

dx

Loss

Set Label
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dout 2

1.000 -1.000

/

Obrazek 7.9: S vypoctom gradientu prebehla aktualizicia hodnét vah v plne prepojenej
vrstve na zaklade vzorca 3.6, pre vahy wy vyjadrené rovnicou 7.9, kde hodnota 0.01 reprezen-

tuje parameter learning rate.

new_wi; = w; — 0.01 x dw,
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Pooling FC
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dxd dxb  dx6 doutl dout2
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il i2 i3 7 dxd 9

i4 i5 i6 0.000 0.000 1.000
i7 i8 19 0.000 1.000

0.000 0.000 0.000
3.000 1.000
0.000 4.000 0.000

dx dx

Obrazek 7.10: Krok backpropagation vrstvou pooling. Vseobecne vo vrstve pooling, hod-
nota gradientu dx; vzhladom na vstup ¢; sa rovnd 0 pokial v danom vyseku vstupu nebola
maximalna hodnota i;. Ak bola hodnota v danom vyseku vstupu spomedzi ostatnych max-
imélna, jej hodnota je i; X dout;. Na obrazku je zndzorneny zltou farbou vysek definovany
Styrmi hodnotami, pri¢om ¢; je z nich maximalna hodnota. V rovnici 7.10 uvedeny vypocet
gradientu pre maximélnu hodnotu a aj pre hodnotu, ktord nebola vybrana ako maximum.
Pokial sa v operacii pooling prekryvaju jednotlivé vyseku vstupu, ¢o je nas pripad pri zv-
olenom korku 1 a velkosti filtra 2 x 2, treba vysledky priloZeni filtra v jednotlivych bunkéch
pri spatnom prechode scitat.

dx1 = douty,
dre =040,
dxs = douts,
d$4 = 0,
drs =040, (7.10)
d:EG =0+ 0,
dx7 =0,
dxg = douts + douty,
d:Eg =0
V obrazku 7.4 vidime, ze napriklad polozka dzs je nastavena na hodnotu douts, pretoze
hodnota vstupu na indexe 3 v doprednom prechode i3 bola kladné a v doprednom prehcode
siefou sa jej hodnota zachovala. Naopak, napriklad hodnota dzo m& nulovi hodnotu, pre-
toze zodpovedajuca hodnota vstupu i3 mala zaporni hodnotu a aktivicia ReLU nastavila

prislusny vystup na indexe 2 na nulu (pévodna hodnota is teda nemala ziaden vplyv na
vystup neurénovej siete).
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Obrazek 7.11: Krok backpropagation vrstvou aktivacie ReLU. Jednotlivé hodnoty matice
dz; si nulové, pokial hodnota s rovnakym indexom na vstupe vrstvy ¢; bola zaporna.
Naopak, ak bolo na danej pozicii v doprednej faze kladné ¢islo, derivacia podla tohto vstupu
je vyjadrend ako dx; = dout;, pre konkrétne pripady vyjadrené rovnicami 7.11.

dx1 = douty

dzo =0
drs = douts
dry =0
drs =0
drg =0
dr7 = douty
drg = doutg
drg =0
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w (weights)
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wd
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g a1

-1.000 -3.000 -1.000 0.000 0.000 0.000
il Gl Gl @
0 21 o 1.000 8.000 -1.000 1.000 8.000 0.000

dx1
dout 1 (0000 10.000 1.000

0.000 0.000 0.000

0.000 4.000 0.000

dx dx
dx1  dx? dx3 dxd
dx5 dx6  dx7 dx8 doutl dout2 doutd
dx9  dx10 dx11 dx12 doutd douts douté
dx13 dx14 dx15 dx16 dout? doutd dout9

dw

Obrazek 7.12: Krok backpropagation konvolu¢nou vrstvou, vypocet gradientu vzhladom k
vstupom. Filter s vdhami sa postupne prikladd na pozicie gradientu podla vstupu dx (prvé
prilozenie filtra oznacené zltou farbou) s pri kazdom prilozeni sa vyseku pri¢itaji hodnoty
filtra nasobené ¢islom dout;. V rovniciach 7.12 st uvedené vzorce pre konkrétne polozky
gradientu.

dxr1 = w1 X douty,
dxo = we X douty + wy X douts,
dxs = wa X douta + w1 X douts,
dry = we X douts (7.12)
dxs = ws X douty + wy X douty,
drg = wyg X douty + wsg X douts + we X douty + wy X douts

dxy = wy X douty 4+ w3 X douts + we X douts + wi X doutg
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w (weights)
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Obrazek 7.13: Krok backpropagation konvolu¢nou vrstvou - vypocet gradientu vzhladom
na véhy a aktualizdcia vdh. Filter s vAhami sa postupne prikladd na pozicie vstupu (so
zvolenym krokom jeden) a pri kazdom priloZeni sa k jednotlivej vahe filtra pripocita stéin
hodnoty vstupu, ktort prekryva a gradientu z predchadzajicej vrstvy dout;. Na obrazku si
zltou farbou zndzornené hodnoty vstupu, ktoré sa pouziju pri vypocte gradientu vzhladom
k vahe dwy, vyjadrené rovnicou 7.13. Nasledne sa hodnota vahy w; aktualizuje na zdklade
hodnoty dw; podla rovnice 7.14.

dwy = 11 X dout1 + i9 X douty + i3 X douts + i5 X douty + ig X douts+ (7.13)
i7 X doutg + 19 X dout7 4 110 X doutg + i11 X doutg )

new_wi = w1 — 0.01 x dw; (7.14)

Po dokoncéeni faze backpropagation vypocet pokracuje z aktualneho stavu dalsou itera-
ciou. Uzivatel méze v tomto bode vypoctu zmenit hodnoty vstupov alebo labelu pre dalsiu
iteraciu.
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Kapitola 8

Vysledky a experimenty

Tato kapitola popisuje experimenty s uc¢enim implementovanej neurénovej siete a diskutuje
ich vysledky. Vzhladom k tomu, Ze programové riesenie siete v tejto praci ma v prvom
rade demonstracny charakter, rychlost vypoctu nebola prioritou. Neuronova siet bola im-
plementovana krok po kroku beznymi matematickymi operdciami, bez heuristik a vyuzitia
existujucich frameworkov, aby bolo mozné vidiet jednoduché kroky, ktoré tvoria udiaci
algoritmus. Preto ako demonstracnd tloha bola zvolend jedna zo zakladnych a ¢asto pouzi-
vanych tloh - klasifikdcia ru¢ne pisanych ¢islic. Trénovacie a testovacie data pochadzaju z
dostupného zdroja [5] a oznac¢uji sa ako MNIST dataset.

Popis datasetu

Plna verzia datasetu MNIST je rozdelena na dve datové sady, trénovacia obsahuje 60 000
vzoriek a testovacia 10 000 vzoriek dat. Data v testovacej a trénovacej sade maju odliSnych
pisatelov dislic, aby sa vylacila zavislost na konkrétnom rukopise. Pre tucely experimen-
tov boli v niektorych pripadoch pouzité podsety tychto datasetov, blizsie Specifikované v
jednotlivych pripadoch.

Spo6sob hodnotenia

Proces ucenia prebieha tak, ze neurénova siet vypocita niekolko iterdcii (epdch), po kazdej
iteracii ulozi svoj aktualny stav do siiboru a vykona klasifikdciu na testovacich datach. Pri
klasifikdcii sa za spravnu povazuje trieda s najvyssou pravdepodobnosfou, pricom pravde-
podobnosti jednotlivych tried sa urcuji na zaklade funkcie softmax.

V klasifikécii sa vyhodnocuje priemernd hodnota funkcie loss (v tomto pripade funkcie soft-
max a cross entropy loss 3.16) a presnost klasifikdcie (accuracy). Vysledok klasifikacie sa
povazuje za spravny, pokial sa trieda s najvyssou pravdepodobnostou zhoduje s triedou
urc¢enou labelom (spréavny label je stcastou trénovacieho aj testovacieho datasetu). Accu-
racy sa vypocita ako percentudlny podiel poctu spavne ur¢enych vzoriek a celkového poctu
vzoriek klasifikacie 8.1.

correct__predictions

accuracy = x 100 (8.1)

total__predictions

8.1 Testovanie algoritmu ucenia

Cielom prvého experimentu bolo overif, ¢i je siet schopné sa ucit aj s extrémne jednoduchou
architekttirou. K spominanému datasetu MNIST st pre porovnanie k dispozicii vysledky s
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Obrazek 8.1: Ucenie s jednou konvolu¢nou vrstvou s troma filtrami a poc¢tom iteracii 50.
Testovacie data st podmnozinou trénovacich dat, dévodom je overenie kapacity modelu pre
riesenie danej ulohy.

roznymi typmi neurénovych sieti. [5] Najjednoduchsim typom konvolu¢nej neuronovej siete,
ktord sa v danom porovnani nachddza, je siet typu LeNet-1 [0], ktord sa skladd z troch
konvoluénych vrstiev so Styrmi az dvanastimi filtrami. Architektira pouzita v tomto teste
sa sklada len z jednej konvolucnej siete s tromi konvolu¢nymi filtrami a ReLU aktivacnou
funkciou, pooling vrstvy a plne prepojenej vrsvy s ReLLU aktivaciou. Z vysledkov ucenia
je zrejmé, ze sief sa uéi (maximéalna dosiahnutéd presnost klasifikacie 84.56%), ale pre lepsi
vysledok by bolo treba bud rozsirit architektiru alebo zvacsit trénovaci dataset. V dalsej
kapitole sa bude experimentovat s tymito nastaveniami. Dalej podla grafov odhadujeme,
7e pocet iterdcii je mozné znizit, pretoze najvacsi pokrok dosiahne siet v prvych iteraciach
ucenia.

8.2 Experimenty s architektirou siete

Experimenty s architektturou siete prebiehali v dvoch fazach. V prvej faze bol pouzity sub-
set datasetu MNIST s velkostou 20 000 trénovacich vzoriek a 3000 testovacich vzoriek
(vybrané podla poradia od zacdiatku datasetu). V druhej faze boli vybrané dve architek-
tary s najlepsimi vysledkami v ramci desiatich iterdcii a boli natrénovana a ohodnotené
podla kompletného datasetu (t.j. 60 000 trénovacich vzoriek a 10 000 testovacich). Okrem
toho boli podla krivky ucenia niektoré siete dotatocéne trénované niekolko dalsich iteracii.
Dotrénovanie sa realizovalo v pripade, ked mala krivka v grafe prudko stipajuci charakter
v poslednych iteracidch a teda bol predpoklad, ze vysledky siete sa eSte zlepsia. Naopak
niektoré siete dosiahli svoje maximum v prvych iteraciach trénovania a dalej sa uz ich hod-
notenie vyrazne nemenilo.

V popisoch architektiry si pouzité nasledujice oznacenia:

e Conv(n)
konvoluénd vrstva s n filtrami (vystupom n aktivaénych mép)
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o ReLU
aktivacia funkciou ReLU

e Pool
vrstva typu max pooling

o FC
plne prepojend vrstva

Testované boli nasledujtce architektiary s jednou konvolu¢nou vrstvou obsahujticou len
jeden filter 8.2, s jednou konvolu¢nou vrstvou obsahujicou tri filtre 8.3, dalej architektura
obsahovala dve konvolu¢né vrstvy 8.4, kazda s troma filtrami a nakoniec architektira s
troma konvlué¢nymi vrstvami, v kazdej tri filtre a to v dvoch variantach - s dvoma pooling
vrstvami 8.5 a s troma pooling vrstvami 8.6.

Conv(1)— > ReLU— > Pool— > FC— > ReLU (8.2)
Conv(3)— > ReLU— > Pool— > FC— > ReLU (8.3)
[Conv(3)— > ReLU]| x 2— > Pool— > FC— > ReLU (8.4)

[Conv(3)— > ReLU— > Pool] x 2— > Conv— > ReLU— > FC— > ReLU (8.5)

[Conv(3)— > ReLU— > Pool| x 3— > FC'— > ReLU (8.6)

8.3 Prehlad vysledkov

Vysledky ucenia neuronovych sieti si zobrazené vo forme grafov, ako zavislost hodnoty
funkcie loss a presnosti (accuracy) na pocte iterdcii. Oznacenia architektir neuronovych
siet{ pouzité vo vysledkovych tabulkach odkazuji na prislusni schémy, ktoré ich vizualizuju.
Dalej st najlepsie vysledky kazdej siete v ramci desiatich iterdcii uvedené v tabulkach pre
subset trénovacieho datasetu 8.1. Neurénové siete, ktoré boli trénované vyssi pocet iteracii
(na trénovacom subsete) si uvedené spolu s dosiahnutymi vysledkami v tabulke 8.2 a siete
natrénované na kompletnom datasete v tabulke8.3.

8.3.1 Trénovanie s mensim datasetom

Architektara | Accuracy | Loss
Conv2x3 8.4 94.37% 0.19
Convlxl 8.2 83.44% | 0.52
Conv3x3x 8.6 | 71.90% | 0.92
Convlx3 8.3 56.53% 1.32
Conv3x3 8.5 17.63% | 2.30

Tabulka 8.1: Vysledky po desiatich iteraciach, pouzity subset trénovacich dat
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Obrazek 8.2: Architektiira s dvoma konvolu¢nymi vrstvami obsahujicimi tri filtre. Tréno-

vané s poCtom iteracii 10.
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Obrazek 8.3: Architektira s jednou konvolu¢nou vrstvou obsahujiicou tri filtre. Trénované

s po¢tom iteracii 10.
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Obrazek 8.4: Architektira s jednou konvoluénou vrstvou obsahujicou jeden filter. Tréno-
vané s poctom iteracii 10, v spodnom riadku s poc¢tom 15.

V pripade neuronovej siete obsahujicou len jeden konvoluény filter bolo experimentalne
vykonanych az 50 iteracii, avsak presnost jej klasifikicie sa od zaciatoénych faz klasifikacie
takmer nemenila 8.4.

Neuronova siet skladajiica sa z troch konvluénych vrstiev (kazdd po tri filtre) a z troch
pooling vrstiev (oznacend Conv 3x3) dosiahla po péatnéstich iterdciach, v porovnani s vysled-
kom po desiatich iteraciach, znacné zlepsenie presnosti klasifikacie 8.5. Podla vysledkovych
tabuliek vidime, Ze jej presnost stipla z 71.9% 8.1 na 94.3% 8.2, ¢ize v tomto pripade sa
zvysSenie poctu iteracii vyplatilo.
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Obrazek 8.5: Architektiira s troma konvoluénymi vrstvami obsahujicimi tri filtre. Trénované
s po¢tom iteracii 10, v spodnom riadku s poctom 15.

Architektara | Accuracy | Loss | Pocet iteracii
Conv3x3x 8.6 | 94.30% | 0.41 15
Convlxl 8.2 83.56% | 0.52 50
Convlx3 8.3 56.57% | 1.32 15

Tabulka 8.2: Vysledky po viac ako desiatich iteraciach, pouzity subset trénovacich déat

8.3.2

Trénovanie s kompletnym datasetom

Cielom trénovania na subsete trénovacich dat bolo ziskat priblizni predstavu o vysledkoch
jednotlivych architekttur. Najlepsie vysledky po desiatich iteraciach dosahovala architektuira
s dvoma konvoluénymi vrstvami, kazda s troma filtrami a po nej najmensia siet obsahujiica
len jeden filter v jednej konvolucnej vrstve.
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Pri trénovani neurénovej siete nie je cielom dosiahnut najlepsiu tspesnost na malom
datasete, ale na celych testovacich datach, ktoré st k dispozicii. Predpokladame, ze ¢im
vacsi dataset je pre trénovanie pouzity, tym lepsie bude siet generalizovat po skonceni uc¢enia
na novych datach. Zaroven musi mat ale neurénova siet dostatoénu kapacitu pre zachyte-
nie vacsieho mnozstva informacii, ktoré prindsa trojnasobne véacsi dataset pre ucenie. V
tabulke s vysledkami 8.3 vidiet, ze vysledky oboch sieti sa v porovnani s mensim datasetom
8.1 zhorsili. Dvojvrstvova neuronova siet (Conv2z3) bola schopnd sa naucit po desiatich
iterdcicidch na presnost klasifikdcie 87.03%, teda dosiahla po zhodnom pocte iterdcii o pri-
blizne 7.77% horsiu presnost pri klasifikdcii na testovacom datasete (rozdiel v presnosti je
7.34%). Siet s jednou konvoluénou vrstvou a jednym filtrom (Conwvlzl) dosiahla tspesnost
klasifikdcie 48%, ¢o znamend zhorsenie az o 42.17% (rozdiel v presnosti je 35.19%). Toto
je zrejme spoOsobené problémom kapacity sieti a vyraznejsie sa prejavil na mensej sieti, ¢o
bolo vsak ocakavané vzhladom na velmi mald exprimentalnu architektiru.

Architektara | Accuracy | Loss
Conv2x3 8.4 87.03% 0.34
Convlxl 8.2 | 48.25% | 1.48

Tabulka 8.3: Vysledky po 10 iterdciach, pouzity kompletny dataset

Conv 2x3 with full dataset Conv 2x3 with full dataset
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Obrazek 8.6: Architektiira s dvoma konvolu¢nymi vrstvami obsahujicimi tri filtre. Tréno-
vané s poctom iteracii 10 na kompletno datasete.
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Obrazek 8.7: Architektira s jednou konvolu¢nou vrstvou obsahujicou jeden filter. Tréno-
vané s poCtom iteracii 10 na kompletnom datasete.

8.3.3 Zhodnotenie experimentov

Cielom trénovania neurénovej siete pomocou vlastnej implementécie bolo overit jej funkénost.
Dosiahnuté vysledky neuronovych sieti ukazuju, ze siet je schopna sa ucit pri trénovani klasi-

fikacnej dlohy na datasete MNIST. Hoci boli zvolené experimentalne architektiry velmi

malé, najlepsi dosiahnuty vysledok na subsete trénovacich dat (20 000 trénovacich vzoriek)

bol 94.37% (na kompletnom datasete 87.03%). V porovnani s uvedenymi najlepsimi vysled-

kami na stranke datasetu [5], ktoré udavaji chybu pre konvoluéné neurénové siete max-

imélne 1.7% je to znac¢ne horsi vysledok, avsak treba vziat do tvahy, Ze najjednoduchsia

konvoluénd vrstva na stranke obsahuje celkom 17 filtrov (4 v prvej, 12 v druhej a 1 v

poslednej konvoluénej vrstve). Mézme teda konstatovat, Ze pre rieSenie tlohy v praxi by

sme zvolili komplexnejsie architektiry neuronovych sieti.
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Kapitola 9

Zaver

Praca uviedla citatela do problematiky strojového ucenia a hlbokych neuronovych sieti,
vysvetlila zdkladné pojmy a koncepty. Blizsie sa zamerala na konvolu¢né neuronové siete,
pricom sa diskutovali mozné volby funkcii, algoritmov a hyperparametrov pre tento druh
sieti. Praca predstavila navrh programového riesenia demonstracnej tlohy a jeho imple-
mentaciu, vratane kniznice implemnetujiicej neurénovu siet. Grafické uzivatelské rozhranie
demonstruje vypocet jednotlivych vrstiev a je nim mozné krokovat tok trénovacich dat
siefou, pricom uzivatel moéze zadavat vlastné vstupy do siete.

Funkénost vlastnej implementacie neurénovej siete a algoritmu ucenia overila natréno-
vanim modelov pre riesenie jednoduchej klasifika¢nej tlohy na datasete MNIST. Boli vyko-
nané experimenty s architektirami konvolucnej neurénovej siete a ich vysledky porovnané
a diskutované, pricom za hlavné kritérium sa povazovala presnost klasifikdcie na testovacich
datach. Sucastou riesenia je aj program pre nazornu klasifikdciu pomocou Iubovolného z
ulozenych modelov, ktory slizi na nazorné overenie vysledkov presnosti klasifikacie jed-
notlivych modelov.

MozZnym pokraCovanim tejto prace by bolo rozsirif grafické uzivatelské rozhranie pre
detailnejsiu demonstraciu a pridat vlastné nastavenia hyperparametrov ucenia. Rozsirenim
experimentov by bolo natrénovanie neurénovej siete pre iny typ ulohy a pouzit k tomu
robustnejsie architektiry neurénovej siete.
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