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Anotace

Predmétem bakalarské prace je vysvétlit, co to je uméla neuronova sit, co to je
TensorFlow a k cemu se pouziva. Nasledné vytvorit neuronovou sit’ k indoor lokalizaci
v budové UHK FIM. Teoreticka ¢ast je vénovana k popisu neuronti a neuronovych siti jak
biologickych, umélych a jejich pouZiti. Dale zde bude popsana knihovna od Google
TensorFlow a nadstavba Keras. Prakticka ¢ast bude porovnavat rizné navrhy umélych
neuronovych siti a jejich vysledky. V praktické ¢asti se bude pracovat sradiovymi
fingerprinty bezdratovych zatizeni v budové UHK FIM. Lokalizace pak bude probihat
pomoci naméfreni sil signdl téchto bezdratovych zarizeni. Nakonec se podarilo
navrhnout neuronovou sit, ktera dokazala lokalizovat polohu s odchylkou lehce pres
jeden metr.

Klicova slova

Neuron, neuronova sit, TensorFlow, Keras, lokalizace

Annotation
Title: Introduction to TensorFlow and its application in indoor localization

The topic of this bachelor thesis is to explain what is an artificial neural network, what is
TensorFlow and what is it used for. Then create a neural network for indoor localization
in the UHK FIM building. The theoretical part is devoted to the description of neurons and
neural networks both biological, artificial and their use. Next will be described library
from Google TensorFlow and extension Keras. The practical part will compare different
designs of artificial neural networks and their results. The practical part will work with
radio fingerprints of wireless devices in the UHK FIM building. Localization will then take
place by measuring the signal strenght of these wireless devices. Finally, we managed to
design a neural network that was able to locate a position with deviation slightly over one
meter.
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1. UVOD

Cilem prace je seznamit se s fungovanim umélych neuronovych siti a jejich podobnosti
s fungovanim biologické neurnové sité. Bézni uZivatelé totiZ pouZivaji neuronové sité na
denni bazi a ani si to neuvédomuji. A to napriklad pri hledani véci na Google, pri
vyhledavani dalkovych spojti, zobrazovani reklam na internetu nebo pii pouziti riiznych
prekladacl. Jako dalsi bude sezndmeni sknihovnou TensorFlow od Google a jeji
nadstavbou Keras, ktera je jednou z nejpouZzivanéjsich knihoven k tvorbé neuronovych
sitich a je pouZzivana ve spousté produktech, které lidi béZné pouzivaji. V této casti by se
mélo rozebrat, k ¢emu se neuronové sité od TensorFlow pouZzivaji a jak TensorFlow
funguje. Také jak se buduji neuronové sité pomoci nadstavby Keras. Jaké existuji typy
modeld, typy optimalizatort, typy metrik, typy aktivac¢nich funkci a co je to ztratova

funkce. Prace by také méla popisovat strategie vybéru parametri neuronové siteé.

V posledni fadé se bude prace zabyvat navrZenim co nejlepsiho modelu umélé neuronové
sité, ktery bude mit za kol indoor lokalizaci v budové FIM UHK. Indoor lokalizaci se
v praci zabyva, protoze napiiklad uZzivatelé GPS (Globalni Polohovy Systém) nemohou
GPS pouzivat klokalizaci uvnitt budov. Celkové se zatim piesnost indoor lokalizace
nemuiZe rovnat s presnosti outdoor lokalizaci. V této ¢asti bude nejprve popsano, jak byla
ziskana data k uceni, validaci a testovani neuronové sité. Jako dalsi zde bude testovano
nékolik variant modelu neuronové sité. Budou zde porovnavany jejich vysledky a na

zakladé téchto vysledki bude vytvoren co nejlepsi model pro indoor lokalizaci.



2. BIOLOGICKY NEURON A NEURONOVA SiT

Neuron je zakladni stavebni prvek lidského mozku. Lidsky mozek je tvoren Sedou a bilou
mozkovou kiirou. Sedd kira je tvofena neurony a bila kiira je tvofena nervovymi vlakny.
Neuron je schopen prijmout, vést, zpracovat a odpovédét na elektrické signaly. Mozek
clovéka obsahuje okolo 15 aZ 25 miliard neurond. Skladba neuronu je znazornéna na

obrazku ¢islo 1. [1]

2.1.Bilogicky neuron
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Obrazek 1 - Skladba Neuronu [1]
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bunécné jadro, které na zakladé vstupnich signalli od piedeslych neuronti a jinych casti
téla generuje vystup dle aktiva¢ni funkce neuronu. Dendrit je pak nervové zakonceni,
které do neuronu ptivadi tyto vstupni signdly. Vystupni signal je z neuronu odvadén pres
axon do synaptickych zakonceni, na kterych probihd predani informace napojenému
dendritu dalstho neuronu. Nervové vzruchy jsou vmozku, a tedy i mezi neurony

prenaseny jako elektrické impulzy. [2]

2.2. Biologicka neuronova sit

Neuron je prizplsoben pro prenos signalil tak, Ze kromé vlastniho téla, tzv. sématu,ma i
vstupni a vystupni pfenosové kandly: dendrity a axon. Z axonu obvykle odbocuje rada
vétvi, tzv. terminalQ, zakoncenych blanou, ktera se prevazné styka s dendrity jinych
neuront. K prenosu informace pak slouzi synapse. Mira synaptické propustnosti je
nositelem vsech vyznac¢nych informaci béhem celého Zivota organismu. Sifeni informace

je umoZnéno tim, Ze séma i axon jsou obaleny membranou, ktera ma schopnost za jistych



okolnosti generovat elektrické impulsy. Tyto impulsy jsou z axonu pienasSeny na dendrity
jinych neuronli synaptickymi branami, které svoji propustnosti urcuji intenzitu
podrazdéni dalSich neuronii. Takto podrazdéné neurony pii dosaZeni urcité hrani¢ni
meze, tzv. prahu, samy generuji impuls a zajistuji tak Sifeni prisluSné informace. Po
kazdém prichodu signalu se synaptickd propustnost méni, coZ je predpokladem
pamétové schopnosti neuront. Také propojeni neuronti prodélava béhem Zivota
organismu svij vyvoj, v pribéhu uceni se vytvari nové pamétové stopy nebo pfri

zapominani se synaptické spoje prerusuji. [2]

3. UMELY NEURON A UMELA NEURONOVA SIT

Zakladem umélé neuronové sité je neuron, ktery ziskdme prenesenim biologického
neuronu a jeho zjednoduseni do matematického prostredi. Jeho struktura je podobna

biologickému neuronu a je zndzornéna na obrazku 2.

3.1. Umély neuron a jeho okoli
Télo neuronu je nahrazeno vstupnimi signaly-vstupy. Synapse a dendrity jsou jako u
biologického neuronu spojeni sdal$imi neurony. Synaptickd propustnost je zde

nahrazena vahou.[3]

Obrazek 2 - Neuron a jeho okoli [3]



Umeély neuron se sklada z nékolika ¢asti:

e Synapse: Synapse je spojeni mezi jednotlivymi neurony. Pocet synapsi urcuje
velikost neuronové sité. Pokud sit’ obsahuje vétsi pocet synapsi, mliZe pracovat s

vétsim mnoZstvim dat.

e Vaha: Kazda synapse je reprezentovana néjakou vdhou. Vaha nasobi nesenou
informaci v synapsi. Cim vétsi, tim vét$i ma dana hodnota cenu. V podstaté se jedna

o pamét hodnoty.

e Bias: Bias je systematicka chyba, kterd vede ke zkresleni vysledkl. Kromé prvni

vrstvy ma kazdy neuron vstup s hodnotou Bias.
e Prah: Prah je hodnota, pri které se aktivuje vystup neuronu.

e Prenosové funkce: Prenosova funkce upravuje hodnoty na vystupu. Je nékolik typt

prenosovych funkci:
o Skokova funkce
o Sigmoidalni funkce
o Hyperbolicka funkce
o Radialni baze
o Adalsi

e Vstup: Kazdy vstup je prezentovan jako jedna synapse. Vstupi muze byt do

neuronu vice neZ jeden.

e Vystup: Vystup je také jako vstup prezentovan synapsi. Vystup mtize byt v neuronu
jenom jeden. Kazdy vystup je zpracovan prenosovou funkci. Jeji vysledna hodnota

je synapsi poskytnuta dal do neuronové sité. [3][4]

3.2. Uméla neuronova sit

Vzhledem ktomu, Ze se biologicka neuronova sit neda vytvorit, programatori se od
vzniki prvnich pocitaci snazi vytvorit umélou neuronovou sit. Ta ma za ukol
napodobovat fungovani lidského mozku. Umélé neuronové sité maji Sirokou skalu vyuZiti.
Daji se vyuzit napriklad na rozpoznavani obraz, predpovidani urcitych udalosti, chovani

urcitych velicin, automatické parkovani nebo prekladani textu.



Neuron neni sdm o sobé schopen délat moc sloZité funkce. Sila neuronové sité roste az
propojenim neuronti mezi sebou ve vétsSich strukturach. Neurony jsou usporadany do

vrstev, které jsou mezi sebou propojeny.[3][4]

3.2.1. Skladba neuronové sité a jeji fungovani

Neuronova sit se jako celek rozdéluje do trech ¢asti:

e Vstupni vrstva: Vstupni vrstva je prvni vrstva v neuronové siti. Obsahuje vstupni

synapse, pres které vstupuji data urena ke zpracovani do sité.

e Skryta vrstva: Jedna se minimalné jednu vrstvu, ktera se nachazi mezi vstupni a

vystupni vrstvou. Vstupy a vystupy skryté vrstvy jsou v neuronové siti skryté.

e Vystupni vrstva: Vystupni vrstva je posledni vrstva v neuronové siti. Jeji vystupy

jsou poté zpracované jako konec¢né z celého modelu neuronové site.

Jednoducha neuronova sit ma vstupni vrstvu, kam vstup vstupuje. Ma také minimalné
jednu skrytou vrstvu. Poté je zde posledni vrstva, ktera se nazyva vystupni. Z té ziskdvame
na vystupu vysledky. Poté se vkazdé vrstvé kromé vstupni objevuje jednotka Bias.
Vsechny tyto vrstvy a jejich neurony jsou propojeny synapsemi, které maji rtizné vahy,
podle toho, jak moc jsou informace nesené v této synapsi dulezité. Takova neuronova sit

je znazornéna na obrazku cislo 3.

Zplsob, jakym vnasime inteligenci do této neuronové sité, je priradit hodnoty vSem témto
vaham. A to je to, co trénuje neuronova sit. Neuronova sit, presnéji receno jeji ucici
algoritmus, ma za ukol nastavit sprdvné hodnoty vaham synapsi za ucelem dosaZeni
poZadovanych hodnot. Hodnoty vah synapsi vjedna vrstvé se daji vyjadrit jako pole.

Z hlediska matematiky se vyjadiuji jako matice.



Obrazek 3 - Jednoducha neuronova sit 2-3-1 [3]

Vzhledem k tomu, Ze sit mliZe obsahovat stovky skrytych vrstev a kazda tisice neuronti,
tak je jasné, Ze pravé diky slozitosti spojeni dokdZe neuronova sit najit slozita reSeni.
Pozorovatel nebude nikdy schopen urcit, pro¢ néco u néjakého konkrétniho prikladu
dopadlo nebo proc se vahy nastavily tak, jak se nastavily. Pokud bude vytvorena sit' a bude
vyucena dvakrat stejnymi trénovacimi daty, vysledky se mohou liSit. Ze ziskané
neuronové sité nikdy nebudeme schopni ziskat interpretaci, pro¢ to tak u konkrétniho
pozorovani dopadlo. Jedna se tedy o metodu typu blackbox. Blackbox znamen4, Ze nejsme
schopni jednodusSe vyjadrit a zjistit vysledky nebo zavislosti mezi rliznymi proménnymi.
Tato vlastnost tedy nevadi, pokud se nechce urcit, jakym zpiisobem se k vysledku doslo,

ale je predmétem naseho zajmu jen vysledek. [3][4]

Za Vv

3.2.2. Uc¢eni umélé neuronové sité
Pred pouzitim neuronové sité je potreba provést uceni. Pri uCeni dojde ke zméné

parametri neuronové sité. Tyto paramtery jsou vahy jednotlivych vstupd a prahy



neuront. Existuji dva typy uceni. Uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Kazdy styl uceni ma

své vyhody a nevyhody a také mohou byt vice pouZitelné v jinych typech tloh.

3.2.2.1. Uceni s ucitelem

Na zacatku dostane uméla neuronova sit set trénovacich dat, na kterych jsou zobrazené
spravné odpovédi na danou problematiku. Trénovaci set obsahuje néjaka vstupni data a
dale obsahuji také hodnoty poZadovaného vystupu. Vystup miiZe byt spojita hodnota

(regrese) anebo muze piredpovidat oznaceni tridy vstupniho objektu (klasifikace).

Uloha algoritmu je predpovédét vystupni hodnotu funkce pro kazdy vstup. Algoritmus
nejdiive zpracuje trénovaci priklady a poté teprve predpovi vystupni hodnotu. Tu
porovname s poZzadovanym vysledkem a ur¢ime chybu. Poté spoCitdme nutnou korekci a
upravime hodnoty vah ¢i praht, abychom sniZili hodnotu chyby. Toto opakujeme az do

dosazeni minimalni chyby. [5]

3.2.2.2. Uceni bez ucitele

Podobné jako u uceni s uCitelem dostaneme néjaky set trénovacich dat. Na tomto setu
trénovacich dat neni urceno, ktera data jsou ,spravna“. Je to tedy jenom set néjakych dat,
o kterych nevime, k ¢emu jsou a co s nimi délat. Nemame tedy Zadny znamy vystup. V tom
pripadé se neuronova sit bude snaZzit najit néjakou strukturu v téchto datech. Bude se
snazit rozdélit data do clustert (clusterizace). Vystup budou néjaké skupiny dat, o kterych
nebude neuronova sit' védét nic presnéjsiho. Data pouze rozdéli do skupin, kde by si ta

dana data méla byt né¢im podobna. [6]

Za Vv

3.2.3. Hrozba preuceni sité

Pokud bude sit' obsahovat maly pocet neuroni, tak miize byt schopnost vystihnou a
popsat zavislosti v trénovacich datech slaba. To znamen3, Ze neuronova sit nebude mit na
vystupu spravné vysledky. Na druhou stranu, pokud bude sit obsahovat velky pocet
neuront, tak sit sice nebude mit problém najit zavislosti na trénovacich datech, ale jeji
schopnost prace na datech testovacich bude Spatna. Sit' se totiZ nauci pracovat pouze

s trénovacimi daty, ale vysledek na novych datech bude horsi nebo uplné Spatny.

Tento jev se nazyva preucenti sité, anglicky overfitting. K preuceni ale nemusi dochazet jen

kviili Spatnému rozloZeni sité. K pireuceni mize dochazet pokud:



e Sit obsahuje hodné vstupnich parametri a malo pozorovani

e Sit pri uceni iteruje vicekrat, nez by méla - velky pocet epoch (opakovani uceni)
e Sit obsahuje velky pocet neuront

e Spatné rozloZeni dat (ucici, valida¢ni, testovaci)

4. UVOD TENSORFLOW

TensorFlow je otevirenda softwarova knihovna pro strojové uceni. TensorFlow byl vyvinut
spolecnosti Google, aby splnil své potieby systémii schopnych vytvaret a vzdélavat
neuronové sité. Aby zjistily a rozlustily vzory a korelace, analogické uceni a uvazovani,
které pouzivaji lidé. V sou¢asné dobé se pouziva v produktech Google. Casto nahrazuje
roli jeho closed-source predchtidce, DistBelief. TensorFlow byl ptivodné vyvinut tymem
Google Brain pro interni pouziti Google. Poté byl ale vydan 9. inora 2015 pod licenci open

source Apache 2.0.

Tensor

Obrazek 4 - Ikona TensorFlow [7]

TensorFlow je druha generace strojového uceni. Architektura umoziuje pracovat na vice
CPU a GPU. Prosttedi pouziva rozhrani v jazyce Python. MiiZe pouzivat volitelné doplnky
CUDA pro vypocty na grafické karté. Je k pouziti na platformach Windows, Linux, macOS.

Da se pouZit také na mobilnich platformach Android a iOS.



Vypocty TensorFlow jsou vyjadieny jako stavové grafy datovych tokt. Nazev TensorFlow
vychazi z vicerozmérnych poli, takzvanych tenzorech, na kterych neuronové sité provadi
operace. Pro tyto vypocty si Google sam vyrobil sviij vlastni procesor TPU (Tensor

Processing Unit). [7]

4.1. Fungovani TensorFlow

Vypocty v TensorFlow jsou definovany jako graf. Tento graf je tvofen operacemi. Jedna se
tedy o vytvoreni jakési mapy, ktera definuje néjakou sérii operaci a jak jdou po sobé. Tento

graf se nazyva DataFlow a je rozdélen na tfi ¢asti, stejné jako neuronova sit"
1. Vstupni
e Data zde vstupuji do grafu
2. Skryta
e Tato vrstva je zodpovédna za vypocty
3. Vystupni

e Data zde vystupuji z grafu

Tento graf je zadkladni stavebni strukturou. Graf v sobé obsahuje dvé zakladni vypocetni

jednotky.
1. Uzel - Node

e Predstavuje néjakou matematickou operaci, neuron. V TensorFlow znamou
jako aktivacni funkci. Vybér této aktivacni funkce ma velky dopad na

chovani celé sité.
2. Okraj - Edge
e Predstavuje vicerozmérné pole. V TensorFlow znamé jako tenzor.

TensorFlow pracuje v jazyce Python. Uzly a Okraje jsou objekty Pythonu. Matematické
operace se vSak neprovadi v Pythonu. Vypocty TensorFlow se provadi v C++ a Python jen
sméruje, kam maji vypocty pokraCovat a co s nimi délat. Python v tomto pripadé funguje

jako takové pojitko. [8]



4.2 Vyhody TensorFlow

Nejvétsi vyhodou, kterou TensorFlow poskytuje je abstrakce. Misto toho, aby vyvojar
musel implementovat riizné algoritmy a dalsi véci, se mlzZe rovnou zamérit na celkovou
logiku aplikace. TensorFlow se stard o detaily v pozadi a vyvojar pouziva jiz hotové

objekty/metody.

Dalsi vyhodou je TensorBoard. Je to vizualiza¢ni nastroj, ktery zobrazuje samotny graf
TensorFlow. TensorBoard tedy ukazuje, jak sit vypada a kudy tyto data prochazi. Jak se
data, ktera grafem prochazi méni a vyviji. Vyhodou samotného TensorBoard je Ze se mize

jeho vystup prohliZet v béZném internetovém prohlizeci. [7] [9]

4.3 Instalace TensorFlow

K potfebam tohoto projektu byl pouZit systém Windows. Systém Windows by mél byt
Windows 7 nebo vyssi. V dal$im kroku je potieba nainstalovat Python. Python by mél byt
vysSi neZ verze 3.4. Python ve verzi vyssi nez 3.4 prichazi s pip3 package manager, ktery

je nezbytny k instalaci TensorFlow na Windows.

Obrazek 5 - Ikona Python

Po staZeni a instalaci je dobré zkontrolovat, jestli byla opravdu nainstalovana spravna
verze Pythonu, a to pomoci piikazu: python --version, ktery se zada do prikazové radky

nebo do Windows PowerShell.

Dal$im krokem je instalovani samotného TensorFlow diky prikazu: pip install tensorflow.
Tento prikaz bude opét zadavan bud’ do prikazové radky nebo do Windows PowerShell a

povede Ke stazeni posledni stabilni verze TensorFlow pro praci s procesorem. [10]
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Zde jsou uvedeny dalsi dilezité prikazy kinstalaci TensorFlow na systém Windows:

e pip install --upgrade tensorflow

o slouZi k aktualizaci stabilni verze TensorFlow pro praci s procesorem

(CPU)
e pip install tensorflow-gpu

o slouzi ke staZeni posledni stabilni verze TensorFlow pro praci s grafickou

kartou (GPU)
e pip install --upgrade tensorflow-gpu

o slouzi k aktualizaci stabilni verze TensorFlow pro praci s grafickou kartou

(GPU)

4.4. Vyuziti TensorFlow

TensorFlow vyuzivd spousta velkych firem kvili rlznym uceliim. Airbnb pouziva
TensorFlow za ucelem Klasifikace obrazkt a zlepSeni zdkaznikovy zkuSenosti. PayPal je
schopen diky strojovému uceni od Google rozpoznat podvodniky a jejich plany. Twitter je
schopen diky TensorFlow zaridit, aby uZzivateli neunikl dilezity tweet, pokud sleduje
stovky lidi. V posledni radé je vyuzivad sdm Google v jeho vlastnich produktech jako je
Gmail, vyhledavani na Google nebo prekladac. TensorFlow nabizi spoustu moznosti, jak

jej vyuzit. Také jej miize vyuzivat kdokoliv. [11]

4.4.1. Text-Based Aplikace

TensorFlow se pouziva nejvice v text-based aplikacich. To jsou aplikace, které jsou
zaloZeny na textu a jejich analyze. Tato analyza se da pouZit na detekci hrozeb naptiklad
na sociadlnich médiich nebo na detekci podvodlii u pojisténi nebo jinych finan¢nich

zalezitosti.

Nejvétsi vyuziti ale najdeme vdetekci jazyka a jeho nasledného prekladu. Google
piekladac pouziva TensorFlow k ptekladu vice nez 100 jazykii. DokaZe prevadét vybrany
text z jednoho jazyka do druhého. Nova verze prekladaCe dokaze v nékterych pripadech
rozpoznat sarkasmus nebo néjaky recnicky obrat, ktery se poté snaZzi nepreloZit doslovné,

ale tak, jak by ho prelozil clovék.
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Spolecnost Google také zjistila, Ze u kratSich textli mlZe text sumarizovat podle techniky
nazyvané sekvencni uceni. To se da naptiklad vyuZit k vytvareni nadpisi pro novinové

clanky a podobné. [12] [13]

4.4.2. Rozpoznavani hlasu/zvuku
Dalsi znamé pouziti TensorFlow jsou aplikace zaloZené na zvuku. Neuronové sité jsou

schopny rozlustit zvukové signaly, pokud jim je zvuk podavan tak, jak potrebuji. VyuZiti:
¢ Rozpoznani hlasu

o Pouziva se v bezpecnosti. PouZiva se pri vstupu do budovy.

Vyhledavani hlasem

o Nejcastéji pouzivano v telekomunikaci. Google vyhledavani hlasem pouziva

napriklad pti pouZzivani vyhledavacem.

Detekce vad

o Nejcastéji se pouziva v automobilovém a leteckém priimyslu.

Hlasem aktivovani pomocnici

o Jsou Siroce rozsiteni ve smartphonech a pocitacich. Témto pomocnikiim se
miiZou nadiktovat hlasem akce, ktery poté mobil provede. At jde o psani
SMS zprav, emaild nebo piidani upozornéni do kalendare. Nejznaméjsimi
pomocniky jsou Siri od Apple, Google Now pro Android a Cortana pro

Windows a Windows Phone.
e Aplikace rec-text

o Tyto aplikace nejdiiv zanalyzuji zvukovy soubor, u kterého poznaji, o ktery
jazyk se jednd a potom ho prepisuji z mluveného slova do textu. Tyto
aplikace mohou byt pouzity k urceni pouhych tryvkia zvuku nebo také ve

vétSich zvukovych souborech. Mohou naptiklad vytvaret titulky k filmtm.

Rozpoznavani zvuku miize byt taky pouzito v Customer Relationship Management
systémech. Kde mohou algoritmy za pouziti TensorFlow odkazovat zakazniky po sdéleni

jejich problému k potifebnym informacim rychleji nez lidé. [12] [13]
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4.4.3. Rozpoznavani obrazu
Rozpoznavani obrazu je zaméreno nejen na rozpozndani lidi a objektli v obrazech a jejich
identifikace, ale také na pochopeni jejich kontextu. To znamena, co ten objekt déla nebo

proc tam je. Nejcastéji se vyuZziva na socialnich sitich nebo bezpecnostnich zarizenich.

Algoritmy TensorFlow identifikuji a zarazuji objekty v ramci vétSich obrazkd. Toto se
velmi casto pouziva ve strojirenskych aplikacich krozpoznani tvari za ucelem
modelovani (3D prostorova konstrukce z 2D obrazki). Dalsim prikladem pouziti je také

oznacovani lidi na fotografiich na socialnich sitich (Facebook Deep Face).

Rozpoznavani obrazu se zacind rozSifovat i v oblasti zdravotnictvi, kde algoritmy
TensorFlow mohou zpracovavat vice informaci a zaznamenavat vice vzorki. Pocitace jsou

nyni schopny provérit skeny a zaznamenat vice nemoci nez lidé.

NiZe na obrazku cislo 6 je znazornéno, jak program od Google dokaZe rozeznavat urcité
obrazky. V nékterych pripadech je vidét, Ze program nedokaZe jednoznacné urcit, o jaky
obrazek se jedna. Je to proto, Ze stroj si nedokaZe obrazek rozdélit na mensi ¢asti a oddélit
je od sebe. Prosté si prohlédne obrazek pixel po pixelu a poté hleda podobnou shodu u
néjakych obrazkil, které jiz predtim urcil nebo je vyhledava vjiz spravé urcenych

obrazcich. [12] [13]
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Né&jak spojeno s obrazkem

Skupina lidi hrajici frisbee Dva hokejisté se perou o puk Mala divka v éervené Eepici foukajici bubliny

Skupina slond jdoucich pres pole Fotka kocky lezici na gau¢i RGZovéa motorka na kraji silnice Zluty $kolni autobus zaparkovany na
parkovisti

Obrazek 6 - Rozpoznavani obrazkii od spole¢nosti Google [12]

4.4.4. Casové rady
TensorFlow dokaze analyzovat casové rady scilem ziskat smysluplné statistiky.
TensorFlow dokaZe na zakladé ziskanych informaci predpovidat néjaka ¢asova obdobi.

Napriklad, jak se budou vyvijet akcie, jak se bude ménit kurz mén a podobné.

Nejbéznéjsim pouZitim je takzvané Doporuceni, které pouZivaji spoleCnosti jako
Facebook, Google Amazon a mnoho dalSich. Jde o to, Ze tyto spole¢nosti sleduji a analyzuji
nase ¢innosti a porovnavaji je s dal$imi miliony jinych zakaznikd, aby zjistily, co by si mohl

chtit zdkaznik koupit, precist nebo sledovat v televizi.

Dal$i vyuziti Casovych fad je predevsim v oblasti financi, Géetnictvi, bezpe¢nosti nebo

detekci rizik. [12] [13]

4.4.5. Rozpoznavani rucné psanych cislic

Jde o velmi zakladni projekt, kde se utvori velmi jednoducha neuronova sit, ktera ma za
ukol rozpoznavat rucné psané cislice. K tomu je pouZzita databaze MNIST, kterd obsahuje
70 000 ru¢né psanych &islic o velikosti 28x28 pixelu. Cislice mohou vypadat tak jako na

obrazku ¢islo 7.
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Obrazek 7 - Ukazka cislic z databaze MNIST [14]

Aplikace si rozdéli data na 55000 trénovacich dat, 10 000 testovacich dat a 5000
validac¢nich dat. Rozdéleni dat na tyto tii skupiny je velmi dtlezité. Pokud by napiiklad
bylo malo testovacich dat, ispéSnost by mohla byt prilis mala. Dalsim krokem bude, Ze si
data, na kterych trénuje, rozdéli do dvourozmérného pole 28x28, které obsahuje ¢isla 0
aZ% 1. Obrazek miiZe byt reprezentovan podobné jako ¢&islo 1 na obrazku ¢islo 8. Cislice 0

je pro prazdné misto pixelu a ¢islice 1 je pro cerné misto pixelu.
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Obrazek 8 - Cislo jedna vyjadrené na dvourozmérném poli [15]

U téchto trénovacich dat je i oznaceni, o jaké cislo se jedna a poté porovnavaji
s validaCnimi daty. Po tréninku na téchto datech, si neuronova sit zaCne na vstup vybirat

nahodné Cislice ztestovacich dat a snazi se rict, o které Cislo se jedna. Neodpovi
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jednoznacné, ale v procentech. Ve vysledku je schopno rict o jaké ¢islo se jedna s urcitosti
od 90 procent do 92 procent. Zbyla procenta patfi Cislim, ktera se budou mit podobné

rozloZeni ¢islic na dvourozmérném poli. [14] [15]

4.4.6. Fast Style Transfer

Projekt Fast Style Transfer je velmi slozity a propracovany projekt na GitHubu
TensorFlow, ktery dokaze prenést styly rtiznych malifi na obrazky. TensorFlow se tedy
nauci pouzivat techniky slavnych maliit a aplikovat je na rtzné fotografie, viz obrazky
¢islo 9 a 10. Strojové ucent si tedy prohlédlo maliitiv obraz pixel po pixelu a vytvofilo si

néjaky model, ktery se pak aplikoval na fotografii. [16]

Obrazek 10 - Leonid Afremov, Rain Princess, pirenesno na fotografii [16]
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5. NADSTAVBA KERAS

Hlavnim autorem je inZenyr Francois Chollet ze spole¢nosti Google. Keras je open-source
API napsané v Pythonu. Keras je schopny fungovat nad TensorFlow, CNTK nebo Theano.
PouZiva se k experimentovani s modely neuronovych siti. Keras neni pfimo knihovnou,
jedna se spiS o nadstavbu/interface k prehlednéjsimu, rychlejSimu a intuitivnéjSimu

navrhu neuronové sité.

. Keras

Obrazek 11 - Ikona Keras [18]

Google se rozhodl Keras podporit v knihovné TensorFlow. Keras od té doby slouZi jako

interface. Keras jako interface prinasi tyto vyhody: [17] [18]

e Je uzivatelsky ptrijemny. Pfedstavuje jednoduchy a pirehledny interface. Poskytuje
jednoduSe pochopitelnou zpétnou vazbu. At uz se jedna o chybové hlasky nebo

vysvétleni riznych metod a trid.
e Skladani modeli je velmi jednoduché, protoze samotny model se vytvari v blocich.

e Je velmi modularni. Uzivatel milZe tvorit nové vrstvy modelu, loss funkce,

optimalizatory a dalsi.

5.1. Instalace
Vzhledem k tomu, Ze TensorFlow podporuje Keras ve své knihovné jiz od roku 2017, neni

potieba po instalaci TensorFlow instalovat Keras zvlast.

5.2. Modely
V Kerasu se da pracovat s dvéma typy modeli. Tyto modely se nazyvaji Sekvencni a Model

class API. Tyto modely obsahuji tyto spolecné metody a atributy:

e Model.layers - list vrstev které model obsahuje
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e Model.inputs - list vstupnich tensori modelu
e Model.outputs - list vystupnich tensorti modelu
e Model.summary() - vypsani reprezentace podoby modelu

e Model.get_config() - vrati slovnik obsahujici nastaveni modelu. Toto nastaveni se

poté da nacist.
e Model.get_weights() - vrati list matic NumPy se v§emi vahami v modelu

e Model.set_weights() - nastavi vahy modelu z listu matic NumPy. Pole by méla byt

stejného rozmeéru jako které dostaneme pomoci metody get_weights().

e Model.to_json() - vrati reprezentaci podoby modelu jako JSON ftetézec.

Neobsahuje vahy.

e Model.to_yaml() - vrati reprezentaci podoby modelu jako YAML ftetézec.
Nebosahuje vahy.

e Model.save_weights() - uloZi vAhy modelu jako HDF5 soubor

e Model.load_weights() - nacte vahy modelu z HDF5 souboru. Pokud se nacitaji vahy
z jiné reprezentace architektury modelu, ale nékteré vrstvy se podobaji, pouzije se
parametr metody by_name=True. Tento parametr zajisti nacteni vah pro vrstvy,
které jsou pojmenované stejné jak v modelu, do kterého chceme vahy nacist, tak

v modeluy, ze kterého tyto vahy nacitame. [19]

5.2.1. Sekvenc¢ni model
Sekvencni model je vyborny pro vétSinu modelt strojového uceni, presto ma vsak néjaka

omezeni. Omezeni jsou:
e Pokud ma mit model vice vstupnich zdroji
¢ Pokud ma mit model vice vystupnich destinaci
e Model neumi znovu pouzivat néjaké vrstvy

Sekventni model je linearni soubor vrstev. Pfi vytvareni Sekven¢niho modelu je moZno
vrstvy pridat tak, Ze se do konstruktoru prida list vrstev, nebo se pridaji pomoci metody

add(): [20]
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Pridani vrstev pomoci pridani listu do kontruktoru:

1. import keras as keras

2. model = keras.models.Sequential ([

3 keras.layers.Dense (32, input shape=(784,)),
4. keras.activations.relu,

5 keras.layers.Dense (10),

6 keras.activation.relu.softmax,

7.1)

Ukazka kddu 1 - Sekvenéni model, pridani vrstev pomoci listu, prevzato z [20]

Pridani vrstev pomoci metody add():

1. import keras as keras
2. model = keras.models.Sequential ()

3. model.add (keras.layers.Dense (86, activation=‘relu‘, input shape=[86],
name:"vstupni_vsrtva"))

4. model.add (keras.layers.Dense (172, activation=‘relu?,
name="skryta vsrtval"))

Ukazka kodu 2 - Sekvenc¢ni model, pridani vrstev metodou add(), prevzato z [20]

5.2.1.1. Vstup do modelu
Na zacatku tvorby modelu musi byt u prvni vrstvy nastaven tvar dat, které bude model
ocekavat. Proto se u sekven¢niho modelu nastavuje v prvni vrstvé, ktera se nazyva vrstva

vstupni, nastavuje vstupni tvar. Tento vstupni tvar se da nastavit nékolika zptisoby:

e Pridani argumentu input_shape do prvni vrstvy, ¢imz se definuje, jak tvar téchto
vstupnich dat bude vypadat. V podstaté se jednad o definici tvaru matice. Tento

argument je nejCastéji pouzivany.

model.add (Dense (32, input shape=[784,])) |

e Nékteré vrstvy, které jsou 2D, podporuji argument input_dim k definici tvaru

vstupnich dat. Nékteré 3D vrstvy podporuji argumenty input_dim a input_length.

[model.add (Dense (32, input dim=784)) |

Tyto dva zapisy vySe jsou naprosto totozné. U prvniho zapisu je pouze pouzit argument
input_shape a druhého input_dim. Oba zapisy definuji jako vstup jeden rozmér a velikosti

784.20]
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5.2.1.2. Kompilace

Kompilaci se nazyva proces, pri kterém se nastavuje proces uceni. Tento proces se vyvola

jednoduchou metodou compile(). Tato metoda by mohla vypadat néjak takto:

1. model.compile (optimizer="'rmsprop', loss='categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

Tato metoda obsahuje tfi parametry, které definuji proces uceni: [20]

e Optimizer - poZadovany parametr. Vybér optimalizatoru. Je mozno vyuZit jiz

existujicich optimalizatori nebo vytvorit vlastni.

e Vybér loss funkce - poZadovany parametr. Vybér loss funkce. Pomoci loss funkce

se vybira cil, ktery se model bude snazit minimalizovat.

e Metrics - nepoZzadovany parametr. List metrik. Pokud se bude model zabyvat
klasifikaci, bude parametr metrik nastaven na metrics=[,accuracy‘]. Dale muze byt

metrika vybrana jakakoliv jiZ existujici metrika nebo je moZné se metriku vytvofrit.

5.2.1.3. Trénink
Model vytvotfeny pomoci Keras je trénovan na trénovacich datech, ktera jsou matice
NumPy. Trénink modelu se zavola pomoci metody fit(). Tato metoda by mohla vypadat

néjak takto:

1. model.fit (data, labels, epochs=10, batch size=32)

1. model.fit(data, labels, batch size=None, epochs=10, verbose=1,
callbacks=None, validation split=0.0, validation data=None,
shuffle=True, class weight=None, sample weight=None, initial epoch=0,
steps per epoch=None, validation steps=None, validation freg=1)

Jak je vkdédu vyse ukdzano, metoda fit() obsahuje mnoho parametri, kterymi se da

proces uceni upravit podle svych predstav. Je také duleZzité vzit v potaz, Ze nékteré

vaivys

problémy a sloZitéjsi ueni miiZe chtit si tyto parametry upravit podle svych potieb

k dosazeni co nejlepsich vysledki. Parametry, které jsou vZdy pozadované jsou tyto: [20]
e X - Matice NumPy s daty urCenymi k trénovani. Mize to byt i list matic NumPy.
e Y - Matice NumPy s cilovymi (label) daty. MiiZe to byt i list matic NumPy.

e Epochs -]Je to celé Cislo, které oznacuje pocet opakovani tréninku na poskytnutych

datech X a.
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5.2.2. Model class API

Na rozdil od Sekvenéniho Modelu, se zde musi vytvorit samotna vstupni vrstva tridy Input

a definovat jeji vstup.

|input = Input (shape=(2,))

Poté se vSechny vrstvy spojuji po dvojicich. TakZe se u druhé vrstvy definuje vrstva, které

je vstupem do této vrstvy.

output = Dense(2) (input) |

Po vytvoreni vSech vrstev modelu a jejich propojeni je potifeba definovat model jako
celek. K tomu slouZi trida Model, kde se jen specifikuje, ktera vrstva modelu je vstupni a

ktera vrstva modelu bude vystupni.

|model = Model (inputs=input, outputs=output) |

V ptipadé vice vstupli nebo vice vystupi, zadavaji se argumenty tfidy Model jako list

vrstev. [21]

|model = Model (inputs=[inputl, input2], outputs=[outputl, output2, outputB])|

5.2.3. Vlastni model - Model subclassing

Mimo téch dvou modeli se da v Keras od verze 2.2.0 také vytvorit plné prizplsobitelny

vlastni model pomoci tiidy Model a implementaci vlastni metody call.

Zde je uveden priklad, jak by takova podtiida mohla vypadat: [19]

import keras
class SimpleMLP (keras.Model) :

def init (self, use bn=False, use dp=False, num classes=10):
super (SimpleMLP, self). init (name='mlp')
self.use bn = use bn
self.use dp = use dp

self.num classes = num classes
self.densel = keras.layers.Dense (32, activation='relu')
self.dense2 = keras.layers.Dense (num classes, activation='softmax')

if self.use dp:
self.dp = keras.layers.Dropout (0.5)
if self.use bn:
self.bn = keras.layers.BatchNormalization (axis=-1)
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def call(self, inputs):
x = self.densel (inputs)
if self.use dp:
x = self.dp(x)
if self.use bn:
x = self.bn (x)
return self.dense2 (x)

model = SimpleMLP ()
model.compile(...)
model.fit (...)

Ukazka kddu 3 - Model subclassing, prevzato z [19]

5.3. Optimalizatory

Pokazdé kdyZ v neuronové siti probéhne jeden cyklus uceni, sit' vygeneruje data, ktera
predikuje a porovna je se spravnymi daty. Tyto data mezi sebou maji vZdy néjaky rozdil a
neuronova sit musi s timto rozdilem néjak naloZit a podle néj upravit vahy v neuronové
siti tak, aby kvedli ke zlepSeni predikce a tim padem kmensimu rozdilu mezi
predpovézenymi daty a daty spravnymi. O toto zlepSeni se v Keras staraji optimaliza¢ni

algoritmy - optimalizatory.

Keras podporuje spoustu algoritmi jako je naptiklad SGD, RMSProp, Adam, Nadam a
dalsi. Optimalizator se da do modelu predat jako textovy retézec, poté pouzije vychozi

parametry optimalizatoru, nebo jako objekt, kde daji parametry optimalizatoru nastavit.

V soucasné dobé se pouZzivaji hlavné dva optimalizatory. A to Adam a jeho vylepSeni

Nadam. Tyto optimalizatory se pouZivaji, protoZe jsou nejlepsi, tedy nejrychlejsi. [22] [23]

5.4. Ztratova funkce
Ztratova funkce je metoda, kterd hodnoti, jak moc uspésny je model neuronové sité pri
své praci a poté se pouziva k trénovani neuronové sité. Ztratova funkce vypocitava rozdil

mezi predikovanymi daty a daty spravnymi.

Ztratova funkce se voli podle toho, jestli neuronova sit' resi problémy regrese nebo
klasifikace. Optimalizator se snaZi hodnotu ztratové funkce minimalizovat na minimum.
Idealni hodnota je 0, coZ by znamenalo, Ze neuronova sit funguje naprosto presné. Nikdy
se nemiiZe stat, Ze by hodnota klesla pod 0. Diky hodnoté ztratové funkce je mozné poznat,
zda Uprava neuronové sité vedla ke zlepSeni, tedy ma nizZs$i hodnotu ztratové funkce, nebo

ke zhorSeni, tedy ma hodnotu ztratové funkce vyssi. [32][33][24]
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5.5. Metriky

Metrika je funkce k posouzeni vykonosti modelu neuronové sité. Metrickd funkce je
podobna ztratové funkci. Jediny rozdil je, Ze vysledky metriky nejsou pouZzity pri tréninku

modelu. Ztratova funkce miiZe byt pouzita jako funkce metricka.

Metrika se nastavuje v metodé compile(). Metriky jsou zaznamenavany na konci kazdé
epochy v tréninkové sadé. Pokud jsou poskytnuta validacni data, tak se metrika

vypocitava také pro né. [24]
Metriky pro regresi jsou:
e Mean Squared Error
e Mean Absolute Error
e Mean Absolute Percentage Error
e Cosine Proximity
Metriky pro klasifikaci jsou:
e Binary Accuracy
e C(Categorical Accuracy
e Sparse Categorical Accuracy
e Top k Categorical Accuracy

e Sparse Top k Categorical Accuracy

5.6. Aktivacni funkce
Aktivacni funkce v neuronovych sitich urcuje, co udéla neuron s daty, které obdrzi na
svém vstupu. Na tyto data co do néj vstoupi pouzije aktivacni funkci a posle je na svém

vystupu dal do neuronové sité.

23



Vstup ] f ] Vystup

Aktivaéni funkce

Neuron

Obrazek 12 - Aktiva¢ni funkce, pirevzato z [25]

Aktivacni funkce je matematicka rovnice a stara se o to, jak moc dany neuron bude na
zakladé vstupnich dat aktivni. Tyto funkce jsou pripojeny ke kazdému neuronu v siti a
urcuji, zda ma byt funkce aktivovana(vypalena) nebo ne. Ve vétsiné pripadi by se to tedy
dalo rozdélit, Ze aktivita neuronu se pohybuje mezi 1 az 0. Kde 1 znamen3, Ze neuron je

zcela aktivni a 0, Ze neuron je zcela neaktivni. Nékdy se toto rozmezi méni.

V dne$ni dobé jsou pouzivany hlavné nelinearni aktivacni funkce, které pomahaji
neuronovym sitim se naucit komplexnéjsi data. Z téchto nelinearnich aktiva¢nich funkci
se pouziva prevazné Relu nebo Elu, pokud se jedna o aktivac¢ni funkci na skryté vrstvé.
Pokud se jedna o vystupni vrstvu neuronoveé sité, ktera se zabyva regresi, tak by se méla
pouZit Linearni aktivacni funkce. Pokud je cilem neuronové sité klasifikace, méla by se na

vystupni vrstvé pouzit aktivacni funkce Softmax. [25] [26]

Keras pouziva tyto aktivacni funkce:

e Softmax
e Elu

e Selu

e Softplus
e Softsign
e Relu

e Tanh
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e Sigmoid

e Hard_sigmoid
e Exponential

e Linear

5.7. Vybér hyperparametrii sité

Model neuronové sité obsahuje spousty parametrii, které se daji ménit a ovliviiuji
fungovani sité. Ne vSechny tyto parametry prispivaji stejny zpiisobem k procesu uceni
modelu neuronové sité. Tyto parametry, které se vsiti daji nastavit jsou nazyvany

hyperparametry.

Mezi tyto hyperparametry tedy spada learning rate, dropout, pocCet epoch a podobné
proménné. Ale patii sem zde také komponenty modelu jako je pocet vrstev, aktiva¢ni
funkce vrstvy a podobné. Pokud se tedy jedna o néjakou komplexnéjsi neuronovou sit, je
jasné, Ze hledani téchto parametri nemusi byt tplné trivialni. Hledani vSech kombinaci

téchto parametri miiZe trvat velmi dlouho.

Proces hledani téchto parametri probiha ve ctyrech krocich. Prvnim krokem je
nastavenim co nejlepsi konfigurace. Druhy krok je trénink podle této konfigurace. DalSim
krokem je vyhodnoceni tispéSnosti neuronové sité. V posledni ¢asti se podle strategie

hledani hyperparametrii vybere nova konfigurace sité a cely tento proces probiha znovu.

Hledani mtze byt ukonceno, pokud bude nalezeno optimalni FeSeni, po urcité dobé nebo
po utraceni urcitych prostredki, kterymi mtze byt napiiklad pocet cykli hledani a

podobné.
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4.Sledovani zlepseni 1.Vybér hyperparametra

3.Vyhodnoceni vykonosti | 2.Absolvovani tréninku

Obrazek 13 - Priibéh hledani hyperparametri, pievzato z [27]

Pfi hledani hyperparametrii se uplatiiuji ctyri strategie, které budou nize predstaveny.

[27] [28]

5.7.1. Babysitting
Tento piistup je 100 % manudlni. Jde tedy o to, Ze se vSechny rlizné kombinace

konfigurace neuronové sité vyzkous$i manudlné a dspéSnost a vysledky sité se eviduji.

vvvvvv

konfigurace a je pouZzita.

Pokud se tento pristup aplikuje na néjakou malou neuronovou sit, neni problém tento
postup pouZit. Pti vétSi neuronové siti je tento postup velmi neprakticky a zdlouhavy. Jeho

vyhoda je, Ze se daji evidovat podrobné vysledky sité. [27] [28]

5.7.2. Grid Search

Tento pristup vyzkousi kazdou moZnou konfiguraci neuronové sité a poté vrati tu nejlepsi
moznou konfiguraci. Tedy pro kazdy parametr, pro ktery ma byt nalezena vhodna

hodnota, je vytvorena néjaka dimenze hodnot, které se budou zkouset.
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Hyperparametr 1

~ 00

il

Hyperparametr 2 Dostupné modely

Obrazek 14 - Grid Search hledani dvou hyperparametri, prevzato z [27]

Obrazek Cislo 14 ukazuje jednoduchou mrizku, hledani ve dvou dimenzich. Tedy pro dva

hyperparametry sité.

Nejvétsim problémem tohoto pristupu je jeho dimezionalita. To znamena, Ze ¢im vic
parametru sité se snazime v tomto pristupu nastavit, tim vétsi je pak dimenze téchto
hodnot, ze kterych mtizeme vybirat. Tim padem se zvétsSuje i poCet kombinaci
konfiguraci sité. Cas hledan{ téchto konfiguraci roste exponencialné s kazdym dal$im
piridanim dimenze. MiiZe se tedy stat, Ze vyhledani optimalni konfigurace zabere velmi

mnoho ¢asu.

V praxi se tedy tento pristup pouziva, pokud je dimenze hledanych parametri mensi
nebo rovna Ctyfem. I presto, Ze na konci této strategie je nalezena nejlepsi konfigurace

této sité, presto se vice pouziva Random Search strategie. [27] [28]

5.7.3. Random Search

Tato strategie se liS$i pouze v prvnim bodu hledani konfigurace. Pro dany parametr neni
vybrana hodnota z dimenze hodnot, ale vybere se rozmezi, ze kterého se poté hodnota

parametru nahodné vybira.
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Grid Search Random Search

Nedlezity
Hyperparametr

Nedulezity
Hyperparametr

Dulezity hyperparametr DuleZity hyperparametr

Obrazek 15 - Grid Search vs Random Search, pirevzato z [27]

Jak je moZné si vSimnout na obrazku cislo 15, tak pokud je pouzita strategie Grid Search,
tak pro kazdy parametr byly pouZity tfi stejné proménné. To se pii strategii ndhodného
vybéru s velkou pravdépodobnosti nestane, protoZe jsou proménné pro dany parametr
vybirany ndhodné. Vyhodou této strategie je, Ze ndm pomiiZe najit nejlepsi konfiguraci
sité v méné iteracich neZ Grid Search. Nemusi to byt sice jasné nejlepsi konfigurace, ale
miiZe se ji alespon pribliZzovat. Je to proto, Ze Grid Search se pohybuje na mriZce, kdeZto

VIV

strategie Random Search mize vybrat hodnoty i mimo tuto miizku. [27] [28]

5.7.4. Bayesovska optimalizace

Problém Grid Search a Random Search je to, Ze kaZdy novy odhad konfigurace sité je
nezavisly na tom predchozim. Tedy si nevezme nic z predchozi konfigurace a nova
konfigurace se neupravuje na zakladé té predchozi. Coz je naptiklad pri strategii
Babysitting zakladni a jedina pozitivni vlastnost. ProtoZe kdokoliv upravuje konfiguraci

sité, tak vychazi z jeji predchozi podoby a pouZziva jeji predchozi podobu k vylepSeni.

Tento problém tesi Bayesovska optimalizace. Tato strategie vytvari model, ktery se snazi

predpovidat hodnoty prametrd, které se maji nastavit. Pri kazdé iteraci konfigurace si

vivs

Tento proces, co se rychlosti tyce, je velmi rychly. Zaroven je moZno si uloZit a poté

prohlédnout historii vSech konfiguraci modelu neuronové sité, které probéhly. [27] [28]
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6. NAVRH A IMPLEMENTACE APLIKACE PRO
LOKALIZACI

Aplikace pro indoor lokalizaci zajiSt'uje lokalizaci uvniti budov, kde neni napiiklad mozno
pouZzit GPS (Globalni Polohovy Systém). MliZe také slouzit k navigaci v budové, kterou
nékdo nezna a hleda napriklad urcitou kancelar. V piipadé indoor lokalizace se neda
pouZit, jako v pripadé GPS (Globalni Polohovy Systém), signal prijimany ze satelit(, ktery
pomiZe lokalizovat, kde se kdo nachazi. At uZ z diivodu, Ze signal mnohdy neprojde skrze
stény budovy, tak z divodu, Ze by neukazoval pozici tak presné, aby se dalo napriklad
poznat, u jakych dverich v budové osoba stoji. Proto se v indoor lokalizaci musi pouzivat
takzvané radiové fingerprinty, diky cemuZ se da rozpoznat bezdratové zarizeni. V tomto
navrhu budou pro aplikaci dilezité sily signalti od téchto fingerprintt. Diky témto silam
se pak bude mocilokalizovat poloha uvniti budovy. Kde sila signalu jednoho zarizeni bude
reprezentovat, jak daleko se v daném radiusu od daného bezdratového zarizeni uZivatel
vyskytuje. Pokud tedy bude aplikace pracovat svice takovymito zarizenimi a jejich

signaly, tak bude dat alespon pribliZzné lokalizovat poloha urcité osoby.[34] konec

Bude se jednat o model, ktery se bude snaZit urcit pozici uzivatele na mapce Skoly
Univerzity Hradec Kralové, budova | na tretim podlaZi. Jak jiZ bylo feceno, model bude
urcovat pozici na zakladé prijatych sil signall z riznych vysilacti. Tvorba modelu se da
rozdélit na dvé casti. Prvni ¢ast bude vytvoreni dat pro model, které potom bude pouzivat.
Takzvané dataset. Druha ¢ast je vytvoreni samotného modelu, ktery data bude pouzivat a

na zakladé nich se udit.

6.1. Data set

Pro danou problematiku bylo za potrebi vytvorit vlastni dataset za pomoci kterého bude
moZzno model vytrénovat. Data set byl vytvoren rozparsovanim souboru couchdump.json.
Tento soubor obsahoval zaznamy o mérenich. Vzhledem k tomu, Ze model ma zatim
fungovat jen pro treti podlazi a data byla namérena 26.2. 2016, méli jsme vymezené, ktera
data ze souboru budeme vytahovat. Z dat, ktera byla namérena v tento den a tohoto patra,

jsme potrebovaly dostat tii mnoZiny dat, které jsou pro model podstatné. Prvni mnoZina
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je namérena sila signali z BleScant. Dal$i mnozina je na je naméiena sila signall z
WifiScanli. Posledni mnoZina obsahovala souradnice X a Y, které znazornuji pozici na
mapce tretiho podlazi. K tomu, abychom tato pozadovana data dostali, bylo pouZito
vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio od Microsoftu. Ve Visual Studiu byl pouzit
NuGet Packet Manager. NuGet je spravce balickli pro vyvojovou platformu spolecnosti
Microsoft vcetné .NET. Klientské nastroje NuGet poskytuji moZnost produkovat a
konzumovat balicky. Pfes NuGet byl staZen a pouzit balicek Newtonsoft.Json, ktery slouzi

k serializovani a deserializovani dat ze soubori .json. Pracuje na zptlisobu reflexe.

6.1.1. Deserializace dat

Pro deserializaci souboru couchdump.json byla vytvorena tiida Parse.cs. Do této tridy se
pres specialni vloZeni zkopiroval souboru couchdump.json, ktery soubor prevedl na tridy.
Vzhledem ke zkopirovani celého souboru do tridy Parse.cs, jsou zde zaneseny i parametry,
které o méreni nebudou potreba znat. Proto tfidy byly upraveny a byly jim zanechany jen

parametry, které budou potieba.

BleScany byly v souboru couchdump.json zastoupeny pomoci MAC adres. Pro kazdé jedno
méreni mohl byt néktery BleScan zachycen nékolikrat, a proto mohl pokazdé obsahovat
riznou hodnotou sily signalu. Proto byla pro vice hodnot sily signalu jednoho BleScanu
vybrana hodnota medianu. Pokud néjaky BleScan nebyl pro dané méreni zachycen, byla
mu prifazena zastupna hodnota 100. To z toho divodu, Ze silnéjsi méri¢ by mohl zachytit
néjaky BleScan, ktery predtim zachycen nebyl. Model by poté napriklad nemusel fungovat
nebo ovlivnit hodnoty vystupujici z modelu, v tomto pripadé X a Y pozice na mapce. Toto
samé platilo i pro WiFiScany. Pozice X a Y byly pro kazdé jedno méreni stejné, pri méreni

se nepohybovalo.

6.1.2. Program

NejdilezitejSim krokem je zaloZeni objektu root ktery je typem Rootobject. Do néj potom
pres JsonConvert a metodu DeserializeObject bude nacten a deserializovan cely soubor
couchdump.json. Do objektu root jsou poté uloZena data, ktera jsou vybrana na zakladé
nasich tfid a nazvi jejich paramtetri. Pokud v souboru najde data, ktera jsou stejné
pojmenovana jako nazvy parametra riznych trid, ulozi je do sebe. Pokud by Zadna takova

nenasel, zlstala by prazdna, tedy null.
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Poté, co bude dany soubor deserializovan, se bude objekt root prochazet jako jeden velky
list a ukladat data, ktera budou pro model potieba. Jak jiZ bylo feCeno, neni zapotiebi dat,
ktera nebyla nameétena 26.2.2016 nebo data ktera nejsou na tretim patre, tedy na J3NP.
Pokud tedy tuto podminku nesplni, toto méreni bude z objektu root odstranéno. Poté se
uloZi MAC adresy vSech BleScanli a WiFiScanti, které budou nalezena ve validnich

meérenich.

Po predchozim kroku uZ v objektu root ziistala pouze ta méreni, kterd jsou pro model
podstatna. Na tyto méreni bude nahlédnuto znovu a budou ukladany adresy a sily signalu
BleScanii do Dictionary<string, List<int>> bleScans. MiZe se stat, Ze pro jedno méfeni
bude naméreno vice signalii pro jeden BleScan. Jak jiZ bylo receno, toto je vyreSeno
pomoci medidnu. Pokud pro néjaké méreni nebyl néjaky BleScan zachycen, prida se. Sila
signalu bude mit zastupnou hodnotu -100. Poté je potieba BleScany pro dané méreni
sefadit, aby pokaZdé byli ve stejném poradi. Uplné stejny proces probéhne i s WiFiScany.
Nakonec vSe, jak je serazené, bude zapsano pomoci tfidy FileStream do prislusnych

soubord.

Soubor data.csv, na obrazku cislo 16, bude obsahovat vSechna méreni, kterych je celkem
340. Kazdé jedno méreni bude v jednom radku obsahovat silu signalu z kazdého BleScanu

a WiFiScanu.

A B C D E F G H I ) K L M N o P Q R s T u v w
1 100] 94 99 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 a0 79 100 100 100 100 100 100
2 100 100 100 100 100 a7 100 a7 100 a7 100 90 90 100 100 100 100 100 100 92 100 100 100
3 100 100 100 100 100 3 100 100 100 74 100 92 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 101 100 100 100 100 100 83 100 100 100 100
5 100 100 63 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 a7 100 05 100 100 100 100
6 104 100 103 100 100 100 100 95 100 100 100 102 88 100 100 100 100 103 73 100 100 100 100
7 100 100 100 100 103 73 100 87 100 101 100 26 01 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a a4 100 22 100 100 100 100 79 100 100 100 02 76 100 100 100 100 20 77 100 100 100 100
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99
] 100 100 100 100 100 89 100 80 100 100 100 71 B0 100 100 100 100 100 101 100 100 100 100
1] 100 100 100 100 86 86 100 100 100 65 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
12 100 o7 100 100 100 100 100 100 100 a5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99
13 100 100 93 100 100 100 100 100 81 100 100 100 100 100 100 100 100 100 B85 100 o8 100 100
14 100 101 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 106 100 100 100 100 100 100
15 100 100 100 100 100 84 100 96 100 a9 100 81 a4 100 100 100 100 100 100 99 100 100 100
16 100 105 100 100 100 100 100 100 100 103 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 80
17 100 100 7 100 100 100 100 100 97 100 100 100 100 100 100 100 99 100 20 100 100 100 100
8 100 100 95 100 100 98 100 78 100 100 100 89 79 100 100 100 100 100 20 100 100 100 100
19 100 97 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 89 a7 100 100 100 100 100 100
0 100 100 100 100 100 75 100 93 100 75 100 79 90 100 100 100 100 100 100 80 100 100 100
n 100 97 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 90 69 100 100 100 100 100 100
2 100 100 100 100 100 82 100 B84 100 95 100 60 69 100 100 100 100 100 100 84 100 100 100
= 100 88 97 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 71 75 100 100 100 100 100 100
k23 100 88 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 82 81 100 100 100 100 100 100
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 103 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 104
i 100 70 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 m 78 100 100 100 100 100 100

Obrazek 16 - Ukazka ze souboru data.csv, zdroj vlastni

Soubor labels.csv, na obrazku ¢islo 17 niZe, bude obsahovat souradnice X a Y pro vSechna
méreni, kterych je také 340. Tyto dva soubory pouZijeme jako vstupy do modelu, ktery se

vytrénuje pro stanovené ucely.
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A B C D E F G H J

1 450 2300
2 1750 900
3 1600 750
4 1450 2100
5 750 2250
6 1450 2150
7 1750 600
8 1450 2150
9 450 600
10 1750 2000
11 1300 750
12 450 750
13 1100 2450
14 450 1050
15 1850 750
16 200 750
17 750 2450
18 1650 2100
19 450 1600
20 1900 750
21 450 2050
22 1750 1100
23 450 1650
24 450 1500
25 450 700
= AN 116N
Obrazek 17 - Ukazka ze souboru labels.csv, zdroj vlastni
6.2. Model

Model bude vytvofen vjazyce Python. Pythonje vysokotroviiovy skriptovaci
programovaci jazyk. Python je vyvijen jako open source projekt a je pouZivan pro spoustu
platforem (Windows, Linux, macOS a dals$i). Pfi modelovani modelu bylo pouzito

prostredi pythonu ve verzi Pythonu 3.5.
Jako dalsi byly pri vytvareni pouzity tyto balicky:
e NumPy ve verzi 1.16.1
e TensorFlow ve verzi 1.13.1
o Kerasveverzi 2.2.4
o TensorBoard ve verzi 1.13.1

e Matplotlip ve verzi 3.0.2
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Model bude mit pokazdé vstupni vrstvu o 86 neuronech, protoze existuje 86 vysilacq, ze
kterych se da namérit signal a také bude mit vystupni vrstvu o 2 neuronech, protoZe
chceme jako vystup 2 souradnice - souradnici X a souiadnici Y. Skryté vrstvy se budou
pro nékteré konfigurace ménit. To proto, Ze to, kolik skrytych vrstev bude model
obsahovat a kolik budou obsahovat skryté vrstvy neuronti ovliviiuje piimo vystupy sité.
Toto bude tedy predmétem testovani. Dale se budou testovat riizné ucici algoritmy. Pri
testovani se bude postupovatv nasledujicich fazich. Nejdiiv budou testovany ucici
algoritmy, poté model sité svétSim poctem skrytych vrstev. V posledni radé bude

otestovano, jak uspéSny bude model, pokud mu bude poskytnuto vice ucicich dat.

6.2.1. Balicky

Jako prvni budou naimportovany pro model tyto duilezité balicky:

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import random as rnd

Balicek TensorFlow obsahuje véci potiebné pro vytvoireni modelu. TensorFlow v sobé

taktéz obsahuje Keras, ktery se bude prevazné pouzivat a diky nému vytvaret model.

Balicek NumPy je zakladnim balickem pro védecké vypocty s Pythonem. Kromé
védeckého vyuziti mize byt NumPy také pouzit jako efektivni multidimenzionalni
Jakjiz bylo receno, TensorFlow pracuje maticemi a NumPy a pomiiZe data ze soubori .csv

prevést na matici.

Matplotlib je 2D graficka knihovna, ktera dokaze napiiklad zobrazit pribéh funkce nebo
rizné typy grafi. Tato knihovna bude v modelu pouZzita kviili vyneseni riiznych hodnot

do grafii.

Vposledni radé bude potieba balicek Random, ktery bude zcasti zarucovat

reprodukovatelnost vysledkd neuronové sité.

6.2.2. Reprodukovatelnost vysledkii
Pokud je stejny model neuronové sité trénovan nékolikrat a pokazdé v jiném Case, tak je
velmi pravdépodobné, Ze model neuronové sité bude obsahovat jiné vysledky. At uz se

jedna hodnotu ztratové funkce, hodnotu metrik nebo predikce. Toto se stava proto, Ze
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vahy modelu neuronové sité se na zacatku inicializuji nahodné. Vzhledem k tomu, Ze se
bude chtit porovnavat vykonost modelu neuronové sité pri jinych nastavenich, je tento
efekt nechtény. Proto bude potieba tuto ndhodu odstranit. Pokud ale bude vytvaren
model neuronové sité a bude pouZivat hledani parametri pomoci strategie Random
Search, tak se tento postup pouzit neda. Vzhledem k tomu, Ze strategie Random Search
vychazi z nahodného hledani parametri a pomoci toho postupu ,zamkneme*“ ndhodu na

danych hodnotach, tak by se parametry pro kazdé uceni neuronové sité volily stejné.

Odstranit nahodu se da pomoci nastaveni seminka (seed) generatoru pseudondhodnych
Cisel. Vzhledem ktomu, Ze TensorFlow a Keras pouzivd seminka ndhody z riznych
balickd, je potieba ho nastavit na vice mistech. Pokud by se vSechna tyto seminka nahody
nenastavily, model neuronové sité by s velkou pravdépodobnosti pokazdé obsahoval jiné

vysledky.

Jako prvni je potifeba nastavit seminko nahody v samotném pythonu:

|os.environ['PYTHONHASHSHEED'} = '0"

Toto seminko ndhody zarucuje reprodukovatelnost jako takovou. Jeho hodnota musi byt
pokazdé rovna nule. Jako dalsi je nastaveni ndhody balicku NumPy, knihovny Pythonu

Random a TensorFlow.

np.random.seed (1)
rnd.seed (1)
tf.set random seed(1)

Hodnota seminka ndhody zde miiZe byt volen jakykoliv Integer a ¢isla se nemusi rovnat.

Jde vyloZené o to vybér seminka nahody, které tyto knihovny budou pouZzivat.

V posledni fadé je donutit Keras pouzivat pouze jedno vlakno ke svym vypoctiim neboli
pouziti vice vlaken mize vést k tomu, Ze vysledky nebudou reprodukovatelné. Takovyto

kéd vypada takto:

session conf = tf.ConfigProto(intra op parallelism threads=1,

inter op parallelism threads=1)

sess = tf.Session(graph=tf.get default graph(), config=session conf)
tf.keras.backend.set session (sess)

VSechna tato nastaveni vedou kreprodukovatelnosti vysledkli a jsou vSechna pro

reprodukovatelnost zasadni. Zadné ztéchto nastaveni by se nemélo vynechat, aby
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reprodukovatelnost byla zarucena. Tato nastaveni by také méla probéhnout na zacatku
programu. AZ poté by mély nasledovat véci jako tvorba modelu neuronové sité a jeji

samotny trénink.[30] [31]

Pokud se bude pfi hledani parametri pouZzivat strategie Random Search, neda se
reprodukovatelnost zarucit, protoze se pracuje pravé s nahodou. Pokud by se napriklad
volil z néjakého rozmezi hyperparametr rychlost uceni (learning rate), tak by byla pro

kazdy pokus vybrana stejna hodnota.

7. TESTOVANI A VYSLEDKY

Cilem testovani bude vyzkouSet riizné strategie hledani hyperparametrti neuronové sité
a porovnani jejich vysledki. Cilem také bude nalezeni co nejlepsi neuronové sité pro
indoor lokalizaci. VSechny vysledky budou obsahovat hodnoty v pixelech, kde se priblizné

60 pixell rovna jednomu metru.

7.1. Tvorba NN pomoci strategie Babysitting

Jakjiz byl feceno, strategie Babysitting je pii hledani hyperparametrii neuronové sité plné
manualni. Tento postup hledani hyperparametrt byl ze vSech nejrychlejsi. Konfigurator
sité, tedy Clovék, ktery sit’ konfiguruje, miize pri hledani nejlepsi konfigurace neuronové
sité postupovat podle instinktu a konfiguraci upravovat na zakladé vysledki piredchozich

konfiguraci. Hyperparametry pti hledani konfigurace neuronové sité byly:
e epochs =100
e Ir=0.001
e validation_split = 0.2
o test data_size = 34

Kde epochs je pocet iteraci modelu. Lr je rychlost uceni uc¢iciho algoritmu. Hyperparametr
validation_split slouZi k rozdéleni tréninkovych dat vdaném poméru na tréninkova a
validacni. Zde je nastaveno 0.2, coZ znamend Ze 20 % tréninkovych dat bude pouZito pro
validaci. Jako posledni je zde test_data_size. Tento parametr usekne dany pocet

z tréninkovych dat a pouZije je jako data testovaci.

35



7.1.1. Prvni testovaci data - 340 prikladi

Pti prvnich pokusech hledani nejlepsi konfigurace bylo k tréninku pouZito 340 zdznam

jak pro trénink, validaci a testovani.

7.1.2. Testovani ucicich algoritmi

Neuronova sit' se p¥i testovani ucicich algoritmt sklada celkem ze 3 vrstev. Prvni, vstupni
vrstva, obsahuje 86 neurond, protoZe pro kazdé méreni existuje 86 sil signali (z 86
unikatnich MAC adres WiFi ptistupovych bodi a Bluetooth Low Energy Beaconti). Dalsi
vrstva obsahuje 86 neuronti a jedna se o skrytou vrstvu. Posledni vrstva je vystupni a
obsahuje pouze dva neurony. Jak tato sit vypada je moZné si prohlédnout na obrazku 18.
Tyto dva neurony reprezentuji vystup X a Y, které urcuji pozici na mapce. Jak takovato sit
vypadala je zndzornéno na obrazku nize. VSechny tyto vrstvy, v€etné vystupni, mély
aktivacni funkci Relu. Pouze vystupni vrstva obsahuje linearni aktiva¢ni funkci, protoze
pokud se jedna o neuronovou sit, které resi problém regrese, tak by méla pouzivat pravé

linearni aktivacni funkci.

2500117284272

l
l
'

vystupm vsrtva: Dense

mput: | (None, 86)
output: | (None, 56)

vetupm_ vertva: Dense

mput: | (None, 86)

slayta vertval: Dense -
output: | (None, 56)

mput: | (None, 86)

output: | (None, 2)

Obrazek 18 - Model nerozsifrené neuronové sité pro testovani, zdroj vlastni

Pro kazdou predikci vysledki byla vzdy pouzita stejna data vstupnich signalt. Vzdy se

jednalo o stejny pocet méreni. Tento pocCet se nastavoval v hyperparametru
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test_data_size, pro které se pak predikovala pozice X a Y. V téchto testovanich byl tento

hyperparametr vzdy 34.

7.1.2.1. RMSprop

Jako prvni byl pfi testovani pouzit ucici algoritmus RMSprop. Tento ucici algoritmus je
jeden z nejzakladnéjsich. [23] Pri testovani nedosahoval nijak dobrych vysledk. Jak je
vidét na grafu ¢islo 1, pti tréninku ztratova funkce nejdiiv klesala velmi rychle, coZ je pri
tréninku celkem bézny jev. Poté ale méla mensi vykyvy a obcas se hodnoty ztraty funkce
zvedly, coZz znamena, Ze algoritmus byl v predchozi iteraci presnéjsi. Ve vysledku ale

ztratova funkce pfi tréninku klesala.

Viditelné vétsi problém méla neuronova sit pti validaci, kde se hodnoty ztratové funkce
chovaly jako na horské draze. Jednou byla neuronova sit’ pti validaci presng, ale pii dalsi
iteraci se jeji presnost zvétSila napriklad az dvojnasobné. Znamena to tedy, Ze si

neuronova sit’ obcas ,nevi rady” s daty, ktera jesté nevidéla.

Ztratova funkce tréninku a validace
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1000000 - Validace
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A
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T
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Graf 1 - Ztratova funkce tréninku a validace RMSprop, zdroj vlastni
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Pokud se jedna o predikce, tak ztratova funkce dosahla hodnoty 267 na testovacich
datech. To znamen4d, Ze model neuronové sité se v priméru mylil v kazdé predikci na
kazdém X a Y o 267 pixelli. Pokud se jedna a individualni predikce pro X, tak primérna
odchylka byla 176 pixelli a primérna odchylka pro Y byla 358 pixelti. V tomto pripadé je

vidét, Ze si neuronova sit nedokaze dobre poradit s predikci Y koordinace.

Graf ¢islo 2 ukazuje, Ze odchylka pro souradnice X a Y nékolikrat dosahovala extrémnich
hodnot. Model neuronové sité mél také mnohem vétsi problémy predikovat souradnici
Y. Celkové byla priimérna vzdalenost bodu predikce 439 pixeli (7,316 metri) a median

369 pixelt (6,15 metri).

Odchylky predikci souradnic X a Y RMSprop
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L] L]
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1000
[ ]
— L]
a1}
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[«
600 ]
L]
400 X
200 l
0
B Odchylka X [l Odchylkay [ Vzdalenost bodu predikce
Graf 2 - Odchylka predikci RMSprop, zdroj vlastni
7.1.2.2. Adam

Ucici algoritmus Adam je momentalné jeden z neoblibenéjSich a dnes nejpouzivanéjsich

ucicich algoritmi. [23][29] Je vypocCetné efektivni a ma malé pamétové naroky. Jak je
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zobrazeno na obrazku niZ. Na zac¢atku pri tréninku ztratova funkce klesa velmi rychle. Pak

se presnost na tréninkovych datech ustali a za¢ne klesat velmi pomalu.

Pokud se jedna o validaci, tak oproti algoritmu RMSprop nedosahuje pfti validaci
v podstaté zadnych vykyvi. Jeji hodnota ztratové funkce krasné kopiruje hodnotu
ztratové funkce pri tréninku, coz znaci Ze si neuronova sit dokaZe poradit stejné i s daty,

ktera nevidéla pri tréninku. Toto vSe se da vycist s grafu cCislo 3.

Ztratova funkce tréninku a validace

1600000
—— Trénink

1400000 - Validace

1200000

1000000 -

800000

Hodnota ztraty

600000

400000 ——

200000 + s

0

T
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Epocha

Graf 3 - Ztratova funkce tréninku a validace Adam, zdroj vlastni

Pti predikovani byla hodnota ztraty 201, coz znamena primérnou chybu predikce pro
kazdé méreni a pro kazdé X a Y tohoto méreni 201 pixell. Na grafu ¢islo 2 je mozno
vidét, Ze primérna odchylka pro X souradnici byla 186 pixeld a pro Y souradnici byla
216 pixell. Zde je vidét oproti ucicimu algoritmu RMSprop obrovské zlepsSeni co se tyka
predikce Y souradnice, ale mirné zhorseni predikce X souradnice. Na ném je vidét, Ze u
predikci Y souradnic uz odchylka nedosahuje nékolika extrémnich hodnot, ale obsahuje

jiZ jen jednu extrémni hodnotu.

Graf Cislo 4 vyobrazuje Ze primeérna vzdalenost predikce bodu byla 330 pixelti (5,5
metrd), medidn byl 257 pixell (4,283 metrii), coZ je oproti predchozimu vysledku za

pouZiti uciciho algoritmu RMSprop znacné zlepSeni.
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Odchylka predikci souradnic X a Y Adam
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Graf 4 - Odchylka predikci Adam, zdroj vlastni

7.1.2.3. Nadam

Ucici algoritmus Nadam kombinuje ucici algoritmy NAG a Adam. [23] Z tohoto pohledu by
se mélo zdat, Ze by tento ucici algoritmus mél dosahovat nejlepsich vysledki. Pokud se
podivame na graf niZ, je vidét, Ze trénink probihal velmi podobné jako v pripadé uciciho

algoritmu Adam. Pti validaci mél Nadam pti nékterych validacich vétsi hodnotu ztraty.
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Ztratova funkce tréninku a validace
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Graf 5 - Ztratova funkce tréninku a validace Nadam, zdroj vlastni

Hodnota ztratové funkce pri predikcich byla oproti algoritmu Adam lehce nizsi
s hodnotou 194. Také se zlepSily obé priimérné odchylky pro jednotlivé souradnice Xa Y.
Primérna odchylka soutadnice pro X byla 174 pixelti a odchylka pro Y byla 215 pixeld. Je
zajimavé, Ze i pres to, Ze si pti validaci ucici algoritmus Nadam nevedl tak dobte jako ucici

algoritmus Adam, tak i pres to ma pti predikci lepsi vysledky.

Jak je vidét na grafu odchylek predikci ¢islo 6, vysledky jsou velmi podobné jako u
ucictho algoritmu Adam. Presto odchylky dosahuji velmi mirného zlepSeni. Prlimérna
vzdalenost predikce a median vzdalenosti predikce dosahuji mirného zlepseni.
Primeérna vzdalenost bodu predikce je 318 pixeli (5,3 metrii), median 248 pixeld (4,13

metrii).
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Odchylky predikci souradnic X a Y Nadam
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Graf 6 - Odchylka predikci Nadam, zdroj vlastni

7.1.3. RozsSifFeni neuronové sité

Z predchozich vysledki testovani je patrné, Ze si nejlépe a velmi podobné si vedly pri
predikcich ucici algoritmy Nadam a Adam. Jako dal$im logickym krokem se jevi rozsireni

neuronové sité o dalsi skryté vrstvy. Tato neuronova sit bude tedy vypadat néjak takto:
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l

input: | (None, 56)
output: | (None, §6)

vetupi_vertva: Dense

mput: | (None, §5)
output: | (None, 172)

slayta wertval: Dense

mput: | (None, 172)

slayta vertval: Dense -
output: | (Noue, §6)

A J

l
l

vystupni_vartva: Dense

input: | (None, 86)
output: | (None, 40)

slayta_vsrtvad: Dense

mput: | (None, 40)
output: | (None, 20)

slayta_vertvad: Denge

mput: | (None, 20)
output: | (None, 2)

Obrazek 19 - Model rozsirené neuronové sité pro testovani, zdroj vlastni

Prvni skryty vrstva bude obsahovat 172 neuronti. To proto, aby se data rozmélnila. Dalo
by se Fict, Ze se ze vstupu 86 sil signali udéla 172 sil signalti. Tim padem bude moci
neuronova sit' nastavit vice vah a tim presnéji urcit souradnice X a Y. Poté budou
pridany dalsi dvé skryté vrstvy o 86, 40 a 20 neuronech. Tyto vrstvy budou obsahovat
méné neuront, protoze na vystupu potrebujeme jen dva vystupy. Tim, Ze bude v kazdé
dal$i vrstvé méné neuronti by mélo smérovat k tomu, Ze se budou vybirat jen vahy které
jsou dtilezité a ostatni se ,,zahodi“. CoZ znamen3, Ze jim bude prifazena mensi vaha.
Nakonec v neuronové siti bude znovu vystup o dvou neuronech. Tento vystup zajisti

predikce soucadnice X a Y.

Pro kazdou predikci vysledki byla vzdy pouzita stejna data vstupnich signalt. Vzdy se

jednalo o stejny pocet méreni. Tento pocCet se nastavoval v hyperparametru
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test_data_size, pro které se pak predikovala pozice X a Y. V téchto testovanich byl tento

hyperparametr vzdy 34.

7.1.3.1. RozSireni neuronové sité s ucicim algoritmem Adam

Jak je graficky niZ zobrazeno na grafu ¢islo 7, priibéh ztratové funkce se pfi tréninku ani
validaci nijak nelisi od vysledk mens{ sité s pouzitim stejného uciciho algoritmu Adam.
Hlavnim rozdilem je vétsi presnost predikce. Hodnota ztratové funkce pti predikci byla
157, coz je o vice neZ dvacetiprocentni zlepsSeni oproti predchozimu testovani mensi

neuronové sité se stejnym ucicim algoritmem.

Ztratova funkce tréninku a validace
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Graf 7 - Ztratova funkce tréninku a validace Adam, rozsiiena NN, zdroj vlastni

Na dals$im grafu ¢islo 8 je vidét, Ze se prlimérna odchylka predikce soutadnice X a také
souradnice Y snizila. Hodnota primérné odchylky pro souradnici X byla 135 pixeld, pro
souradnici Y byla 178 pixelti. Dokonce nejmensi odchylka od redlné souiadnice X byla
pouhé dva pixely. Nejmensi odchylka od realné souradnice Y byla 3 pixely. Presto Ze se
presnost neuronové sité zveda, presto tento model nedokaze predikovat souradnici Y
tak dobfte jako souradnici X. I kdyZ se vrchni hranice odchylky pro soutadnici Y rapidné
sniZzila, obsahuje stale nékolik extrému a spodni hranice odchylky stale neni tak dobra

jako u predikce souradnice X. Vzdalenost bodu predikce méla pti tomto testovani
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pramér 266 pixell (4,43 metrli) a median 219 pixelt (3,65 metri). Zde je tedy také vidét

jasné zlepSeni oproti predchozim testovanim s mensimi sitémi.

Odchylka predikci souradnic X a Y Adam
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Graf 8 - Odchylka predikci Adam, rozsirena NN, zdroj vlastni

7.1.3.2. Rozsireni neuronové sité s ucicim algoritmem Nadam

Jak je mozné si vSimnout v grafu Cislo 9, pribéh ztratové funkce je pro validaci a trénink
opét velmi podobny jako pri pouZiti mensi neuronové sité se stejnym ucicim algoritmem

Nadam.
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Ztratova funkce tréninku a validace
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Graf 9 - Ztratova funkce tréninku a validace Nadam, rozsiirena NN, zdroj vlastni

Ucici algoritmus Nadam opét sniZil celkovou hodnotu ztratové funkce pti predikci.
Hodnota ztratové funkce byla 149, coZ neni obrovska zména oproti modelu stejné sité

s ucicim algoritmem Adam. Také zlepsil priimérné odchylky predikci pro jednotlivé
souradnice X a Y. Prlimérna odchylka se zlepsila na 130 pixeld pro soutadnici X,
respektive 169 pixell pro souradnici Y. Ubyly také extrémni hodnoty a klesla spodni
hranice odchylky pro Y. V posledni radé se neuronové siti podarilo urcit také pro
néjakou predikci presnou souradnici X i souradnici Y. Takze odchylka byla 0. Toto vSe se

da vypozorovat na grafu niz.

Z tohoto grafu lze také vypozorovat Ze primeérna vzdalenost bodu predikce je 255 pixeli
(4,25 metr(i) a median je 220 pixeld (3,67 metra). Oproti predchozimu testovani se sice

prameérna odchylka zlepsila, ale median se zhorsil o jeden pixel.
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Odchylka predikci souradnic X a Y Nadam
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Graf 10 - Odchylka predikci Nadam, rozsiiena NN, zdroj vlastni

7.1.4. Umélé vytvoreni vice ucicich dat

V prechozich vysledcich testovani vySel nejlépe rozsireny model neuronové sité s uc¢icim
algoritmem Nadam. Jako dal$i mozZnosti vylepSeni sité je sehnat vice riznorodych dat
k trénovani a testovani. Vzhledem k tomu, Ze pro naSe ucely bylo validnich pouze 340

méreni, bylo potfeba uméle vytvorit dalsi.

Jak jiz bylo receno, kazdé méreni obsahuje 86 sil signalti z BleScanti a WiFiScant. Kazda
tato sila signalu je zastoupena stfedni hodnotou z namérenych sil signalu pro dané
méreni. Uméle vytvorena méreni byla vytvorena tak, Ze se pro jedno dané méreni nasel
WiFiScan nebo BleScan, ktery obsahoval nejvic namérenych sil signald. Tento pocet
namérenych sil signdlu urcoval, kolikrat se dané méreni uméle vytvori. Potom se pro
kazdé umeéle vytvorené meéreni vybere vzdy jedna sila signalu z kazdého WiFiScanu nebo
BleScanu. Pokud uZ pro dané uméle vytvorené méteni neni Zzddna dalsi naméfena sila

signalu WiFiScanu nebo BleScanu, tak se namérené sily signalu budou iterovat znovu od
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zacatku. Timto se v datech nebudou objevovat zastupné hodnoty 100, coZ znamena Ze pro

dané méreni nebyl signal naméren.

Aby uméle vytvorena data byla ve spravném poméru, je potieba vtomto poméru uz
rozdélit data pavodni. To znamend, Ze budou nalezena validni méfeni, kterych bylo pro
ucely neuronové sité 340 a poté se rozdéli vpoméru 70% trénovacich dat, 20%
valida¢nich dat a 10% testovacich dat. AZ poté bude na téchto ¢astech pouZito umélé

vytvoreni dat. Poté se vytvoril tvlast soubor .csv pro test, validaci a trénink.

Po umélém vytvoreni bude tedy 23 647 trénovacich dat, 6 893 validacnich dat a 3 277
testovacich dat. Neuronové sit bude vypadat takto bude stejny jako pfi testovani

rozSirené sité. Jako ucici algoritmus bude pouzit algoritmus Nadam.
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Graf 11 - Ztratova funkce tréninku a validace Nadam, rozsirena NN, vice dat, zdroj

vlastni

Jak je vidét na grafu 11 vys, pribéh hodnot ztratové funkce je opét velmi podobny jako
pfi predchozich pouZitich uc¢iciho algoritmu Nadam s modelem mensi sité, i s modelem

s rozsifenym - obcas obsahuje vykyvy pii validaci. Priimérna odchylka pii predikcich
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byla 53 pixeld. CoZe je o 77 pixelti méné nez v piredchozich testovanich s méné daty.
Primérna odchylka pti predikcich byla na soutadnici X 44 pixel(, na souradnici Y 63
pixeld. Jak je moZno vidét na grafu niZ, presto Ze prlimérné odchylky pro kazdou
souradnici vychazeji velice pékné, presto existuji predikce, kdy se odchylka pro
soufadnici Y dostala aZ k hodnoté 450 pixeld. Také zde existuji predikce naprosto

presné, tedy s hodnotou 0, pro obé soutadnice.

V grafu ¢islo 12 se objevuje mnoho extrémnich hodnot. To je hlavné proto, Ze bylo
vytvoreno nékolik umélych méreni, s troSku jinymi silami signal u nékterych BleScant
nebo WiFiScand, se stejnymi soufadnicemi. Proto i kdyZ se napiiklad bude vétSina
signalid rovnat, ale pak budou nékteré sily signalti jen lehce vys$si nebo nizsi, tak mtzou

ovlivnit vysledek predikce.

Pokud se jednda o vzdalenost bodu predikce tak priimér byl 92 pixelt (1,53 metrii),
median 68 pixell (1,13 metrt). Pokud tyto vysledky porovname jakymkoliv pfedchozim

testovanim, tak jsou vysledky mnohem lepsi.
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Graf 12 - Odchylka predikci Nadam, rozsiirena NN, vice dat, zdroj vlastni
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7.2. Vysledky

Vysledky vychazeji celkem z Sesti testii. V prvnich tirech testech model vypadal tak jako na
obrazku cislo 18. Jednalo se tedy o maly model sité s jednou skrytou vrstvou. Pri téchto
testech se porovnavali ucici algoritmy RMSprop, Adam a Nadam. Tyto ucici algoritmy byly
vybrany, protoZe ucici algoritmus RMSprop jeden ze zakladnich ucicich algoritmu,
nejedna se o néjak zvlasté pouzivany ucici algoritmus. Ucici algoritmus Adam je
momentalné jeden z nejvice pouzivanych ucicich algoritmi. Jako tieti byl vybran ucici
algoritmus Nadam, jedna se o rozsirenou verzi uciciho algoritmu Adam. [23][29] Vysledky
po téchto trech testovanich ukazali, Ze ucici algoritmus RMSprop dosahuje mnohem

horsich vysledki nez ucici algoritmy Adam a Nadam, kde vysledky byly velmi podobné.

Pti dalSich dvou testovanich byl model neuronové sité rozsiren o dalsi 3 skryté vrstvy.
Model tedy obsahoval celkem 4 skryté vrstvy. Jak tento model vypadal, je znazornéno na
obrazku ¢islo 19. S timto modelem uz byly testovany jen ucici algoritmy Adam a Nadam.
Vysledky byly opét velmi podobné, ale vysledky uciciho algoritmus Nadam byly lehce
lepsi. Proto byl tento model neuronové sité suc¢im algoritmem Nadam pouZit i pri
poslednim testovani, kde pracovalo s vétSim objemem ucicich, valida¢nich a testovacich
dat diky umélému vytvoreni z dat plivodnich. Diky poskytnuti vétsimu poctu dat byly
vysledky tohoto testovdni velmi dobré. Ve findle byla priimérnd vzdalenost
predikovaného bodu od toho ptivodniho 92 pixeld, coZ je v prepoctu na metry 1,53 metrd.

Median vzdalenosti piredikovaného bodu byl 68 pixelt - 1,13 metrt.

Vysledky téchto Sesti testovani jsou zobrazeny v tabulce ¢islo 1.

60 pixelli = 1 metr

267 px 176 px 358 px 439 px =7,316 metrl 369 px = 6,15 metrd

201 px 186 px 216 px 330 px = 5,5 metrd 257 px =4,283 metrl

194 px 174 px 215 px 318 px = 5,3 metrl 248 px = 4,13 metrd

157 px 135 px 178 px 266 px =4,43 metrd 218 px = 3,65 metrd

149 px 130 px 169 px 255 px =4,25 metrd 220 px = 3,67 metrd

53 px 44 px 63 px 92 px=1,53 metrl 68 px=1,13 metrd

Tabulka 1 - VysledKky testovani, zdroj vlastni
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8. ZAVER

V ramci bakalarské prace byla nejdriv probrana teorie tykajici se biologického neuronu a
biologické neuronové sité a podobnost s umélym neuronem a umeélou neuronovou siti.
V dalSi c¢asti byla popsana knihovna TensorFlow a jeji zaklady a pouZiti. Poté byla
vysvétlena knihovna Keras, byly zde popsany jeji zakladni prvky dulezité k vytvoreni
neuronové sité. Popsané zaklady jako je ztratova funkce, optimalizatory, metriky a

podobné.

V posledni ¢asti se testovalo vytvoreni neuronové sité, které méla za ukol lokalizovat
pozici na mapce skoly na zakladé vstupu signalt z rtiznych vysilaci do neuronové sité.
Nejprve zde bylo ukazano, jak byla vybrana data pro model neuronové sité. Poté zde bylo
otestovano nékolik ucicich algoritmii, vétsi rozlozZeni sité a zavislost uceni na velikosti
ucicich, validac¢nich a testovacich dat. Z vysledki vyplyva, Ze neuronova sit’ dosahovala
pti poslednim testovani solidnich vysledkd, kde se predikce pro kazdou soutadnici liSila
jen velmi malo. NejlepSich vysledkli dosahovala posledni testovana neuronova sit.
Jednalo se o rozsifenou neuronovou sit, ktera trénovala za pomoci uméle vytvorenych
ucicich dat. Jako ucici algoritmus pouZivala tato neuronova sit algoritmus Nadam. Median
vzdalenosti predikovaného bodu od bodu, ktery méla neuronova sit urcit byl 69 pixeld,

cozje 1,15 metra.

Testovani by se dala jesté rozsirit o hledani hyperparametri pomoci strategie Grid Search
a Random Search. Pomoci téchto strategii by se s velkou pravépodobnosti dal vybudovat
model neuronové sité, ktery by pracoval 1épe a byl presnéjsi. BohuZel tyto dva procesy
jsou velmi vypocetné narocné a vzhledem k tomu, Ze testovani probihala vyhradné na CPU
(Centralné procesorova jednotka), tak by jedno testovani mohlo trvat aZ nékolik desitek
hodin. Pokud by se podarilo nainstalovat TensorFlow které pracuje s GPU (Graficka

procesorova jednotka), tyto procesy by byly znatelné rychlejsi. [27] [28]
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