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Anotacia

Transformdacie, ktoré dokdzu zmiast neuronové siete, ale nie cloveka, by mohli
prispiet k skvalitneniu neuronovych sieti. Odhalenim transformdacii, ktoré zmdti
neuronové siete, ale nie cloveka, mozZeme tieto transformdcie zaradit medzi tré-
ningové ddta, cim by sme natrénovali neurénovi siet na rozpozndvanie okrem
klasickych obrazkov aj transformované obrdzky. Je Sanca, Ze by to mierne zvysilo
aj uspesnost na obrazkoch bez transformdcii. Opisem zdklady umelej inteligencie a
neuronovych sieti a predstavim architektiry pouzitych modelov neuréonovijch sieti.
Pomocou dvoch experimentov budem skumat vplyv transformdcii na klasifikdaciu
obrazu u ludi aj u neuronovych sietr.

Synopsis

Transformations that can confuse neural networks, but not humans, could be
used to improve neural networks. By finding transformations that confuse neural
networks, but not humans, we can include these transformations as training data.
This train neural networks for recognition of transformed images in addition to
classic images. There is a chance that this would also slightly increase the success
rate in the images without transformations. I will describe the basics of artificial
intelligence and neural networks and present the architectures of the models of
neural networks used. Using two experiments, I will investigate the impact of
transformations on image classification in both humans and neural networks.

KlItcové slova: Umela Intelignecia; Konvoluéné neurénové siete; Transformacie
obréazkov;

Keywords: Artificial Intelligence; Convolutional neural networks; Image Trans-
formations;
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1 Uvod

Modely neurénovych sieti uz od roku 2016 dosahuju lepsie vysledky v klasifikacii
obrazkov ako Iudia. Podla [1] je Tudska top-5 chyba okolo 5%, zatial ¢o neuré-
nové siete v roku 2016 dosahovali top-5 chybu na trovni 3%. Co sa ale stane,
pokial aplikujeme na obrazky urcité transformécie? Do akej miery tieto transfor-
macie ovplyvnia uspesnost klasifikdcie neurénovymi sietami 7 A ako ovplyvnia
uspesnost klasifikacie u Tudi ? Niektoré transformécie dokazu uplne znemoznit
neurénovym sietam, ktoré nie s Specialne trénované, obrazok klasifikovat. Rov-
naka transformaécia ale u cloveka vobec nemusi ovpyvnit tspesnost klasifikacie
obrazkov. V prvom rade treba odhalif, aké transformécie st problémové pre ne-
urénové siete, a zaroven neovplyvnuju schopnost spravne klasifikovat obrazky
u Tudi. Transformacie, ktoré znemoznia spravne klasifikovat obrazok neuréno-
vym siefam, ale nie ludom, st potom nebezpecné z hladiska nevhodného obsahu
na internete. V dnesnej dobe existuju pokrocilé technoldgie na filtrovanie ne-
vhodného obsahu na socialnych sietach (Facebook, Instagram) alebo inych plat-
forméch urcenych na zabavu (YouTube, TikTok). Medzi tieto technolégie patria
aj neurénové siete, Specidlne trénované na klasifikaciu nevhodného obsahu. Ap-
likovanim transformacie na nevhodny obsah by sa zvysila Sanca, ze sa nevhodny
obsah na stranku dostane. Dostane sa teda k cloveku, u ktorého schopnost roz-
poznat dany obsah nie je transforméaciou tak moc ovplyvnena ako u neurénovych
sieti. Odhalenie takychto transformacii by sa mohlo pouzif na zvysenie kvality
roznych modelov neurénovych sieti, a teda aj filtrov nevhodného obsahu. Medzi
tréningové data tychto neurévonych sieti by boli zaradené aj transformované ob-
razky, ¢o by vyslednej neurénovej sieti zvysilo Sance na spravnu klasifikaciu aj
takto transformovanych obrazkov.

Transformaciami na zlepSenie trénovania sa zaoberali napr. Wang s Pere-
zom v [2] alebo Howard v [3]. V tychto pracach neslo o vyuzitie transformécii
na zméatenie CNN. Snazili sa zvicsit mnozinu tréningovych dat tym, ze okrem
originalnych obrazkov zaradili aj nejaké jednoduché transformacie ako otacanie,
horizontalne ¢i vertikalne prevratenie alebo manipulovali s farbami. Tieto trans-
formécie si jednak vypocetne nenarocné, teda predlzuju cas tréningu neuréno-
vych sieti do iinosnej miery, a zaroven zlepsujua vyslednu uspesnost na novych,
predtym nevidenych datach. Vdaka tomu, sa tento spésob tréningu neurénovych
sieti pouziva aj v praxi, kedy je bezné, Ze sa niektoré obrazky pocas trénovania
ndhodne prevratia, alebo sa manipuluje s farbami obrézkov [4].



2 Umela inteligencia

[udia si ¢asto zamienaju pojmy umeld inteligencia, strojové uc¢enie, hlboké ucenie
a neurénové siete. Preto v nasledujicej casti popisem dané pojmy a ich vztahy.

Umeli inteligencia Je veda o navrhu inteligentnych strojov. Umelu inteligen-
ciu delime na dve hlavné kategorie, a to slabt a silnti. Slaba umeld inteligencia sa
tiez nazyva plytka (Artificial Narrow Intelligence). Ide o umelu inteligenciu, ktora
je navrhnutd na jeden druh tlohy a zvlada len ten. Napriklad vyhrat sachovu
partiu, klasifikovat obrazok, najst vzor. Silnd umeld inteligencia sa potom deli na
Artificial General Intelligence (AGI) a Artificial Super Intelligence (ASI). AGI je
umeld inteligencia, ktorej inteligencia je rovna Iudskej. Teda je si vedoma svojho
bytia, zvlada riesit problémy, ucif sa a planovat do budicnosti. ASI je umeld
inteligencia, ktord by mala presahovat Tudské moznosti. Silna umeld inteligencia
zatial neexistuje v praxi.

Strojové ucenie Je stucasfou umelej inteligencie. Skiima data a algoritmy sna-
ziace sa imitovaf proces ucenia u cloveka, ¢im postupne zlepsuju svoju presnost.
Pristupom k uceniu v strojovom uceni sa venujem viac v kapitole 2.1

Hlboké ucenie Pojem hlboké sa vacsinou spédja s poc¢tom vrstiev. Obvykle sa
za hlboké neurénové siete povazuju tie, ktoré maja 3 a viac vrstiev, okrem vstup-
nej a vystupnej. Je to cast strojového ucenia. Vyuziva algoritmy, ktoré nepotre-
buju tak velky zasah Tudi do procesu ucenia. V klasickom strojovom uc¢eni musia
data analyzovat a pripravovat Iudia, casto experti v danej oblasti. Je potrebné
urcit, ktoré casti dat si podstatné a do akej miery si podstatné pre konkrétnu
tlohu. V hlbokom uceni tato analyza dat nie je potrebna, algoritmy hlbokého
ucenia si poradia aj s nestrukturovanymi a neupravenymi datami. V tychto da-
tach potom vedia rozlysit podstatné casti a urcit ich dolezitost pre danu tlohu.

Neurénové siete Konkrétne algoritmy hlbokého ucenia. Je to matematicky
model zalozeny na fungovani realnych neurénov v Tudskom mozgu. Neurénové
siete popisujem v kapitole 2.2

2.1 Pristupy k uceniu

V strojovom uceni poznéame tri pristupy k uceniu.

Ucenie s uéitelom (Supervised Learning) Ide o proces, kedy mame Struk-
turované data a pozname k nim ocakdvané vystupy. Dany algoritmus sa potom
na zaklade tychto dat nauc¢i vykonavat nejakd tlohu. Napriklad méame obrazky
psov a maciek. U kazdého obrazku je urc¢ené ¢i je na nom macka alebo pes. Na
zaklade tychto obrazkov sa algoritmus nauci rozpoznaf ¢i je na obrazku pes alebo
macka aj pre nové, predtym nevidené obrazky.



Ucenie bez ucditela (Unsupervised Learning) V tomto pripade st tré-
ningové data bez struktiry a nepozname k nim ocakavané vystupy. Algoritmus
v tychto datach sam najde urcité vzory, na zaklade ktorych potom vykona nejaki
ulohu. Data napriklad spaja do skupin na zaklade nejakej vlastnosti v datach.
Niekedy sa pouziva aj kombinacia tohto pristupu s ucenim s ucitelom.

Ucenie formou odmeny a trestu (Reinforcement Learning) Vstupné
data si nestrukturované a nepozname k nim ocakavané vystupy. Tu algoritmus
pozoruje svoje prostredie. Robi nejaké nahodné akcie a pozoruje ich vysledok.
Pokial boli spravne, dostane odmenu a zapamata si, ze robil nieco spravne. Tento
proces pokracuje, az kym sa algoritmus nesprava podla oc¢akavani.

Pri tréningu pouzivame tri mnoziny dat. Tréningové ddta su tie, ktoré sa pou-
zévaju na trénovanie modelov. Na zaklade tychto dat si model prisposobi vsetky
svoje parametre. Validacné ddata sa pouzivaju eSte pocas tréningu. Priebezne sa
nimi hodnoti kvalita modelu. Aj napriek tomu, ze model tieto data vidi uz vo
faze tréningu, neuci sa na nich. Testovacie ddta s poslednou skupinou. Tieto
data sa pouzivaju na konecné zhodnotenie modelu. Pouzivajui sa az ked je tréning
ukonceny. Mali by pokryvat ¢o najviac pripadov, s ktorymi sa bude model stre-
tavat. Celkové data, ktoré mame k dispozicii na natrénovanie nejakého modelu,
sa vacsinou rozdeluji na 95% tréningové, 2,5% validacné, 2,5% testovacie [5].

2.2 Neurdnové siete

Definicia 1 (Neurnova siet). Neur6nova siet je matematicka funkcia [5] v tvare
y = fnn(x).

Definicia 2 (Viacvrstvova neurnova siet). Pokial hovorime o viacvrstvovych
neurénovych sietach, ide o vnorené funkcie. Napriklad neurénova sief s tromi
vrstvami by vyzerala nasledovne:

y = fun(z) = fs(fa(fi(2))),

kde f1 a fo st vektorové funkeie (ich vysledkom je vektor) v tvare

fi(z) = g(Wiz + by),

kde [ je index vrstvy, g, je aktivacna funkcia, W;(matica) a b;(vektor) si para-
metre, ktoré st naucené pre kazdu vrstvu zvlast pocas tréningu. f3 je potom
funkcia podla potreby, teda moze byt skaldarna (jej vysledkom je skalar) alebo
vektorova [5].

PRIKLAD 3 (PRIECHOD FUNKCIOU f;). Uvazujme vektor z ako vstupny vek-
tor do funkcie f;. W, je matica, ktorda mé size; riadkov, teda tolko, kolko ma
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dand vrstva neurénov. Kazdy riadok matice W je vektor w;, (n ako neurén),
s rovnakou dimenziou ako vektor z. Pre kazdy neurén sa vypocita vektor

arn = Wz + by
Vysledkom bude vektor [g(ai1), gi(ais), - - -, gi(arsize,)] [5]-

Definicia 4 (Aktiva¢na funkcia). Je nejaka nelinedrna funkcia g;, kde [ je
index vrstvy. Je zvykom, Ze sa v celej architektire pouziva rovnaka aktivacna
funkcia, nie je to vSak pravidlo. Aktivacna funkcia musi byt diferencovatelna
aspon na vacsine definiéného oboru (teda musi mat deriviciu na vécsine svojho
definiéného oboru). Bezne pouzivané si TanH (hyperbolicky tangens) a ReLU
(recitified linear unit function).

e — =%
tanh(z) = —— 1
anh(z) = S (1)

0 kz<0
relu(z):{ ’ é g (2)
z, inak

V modernych navrhoch sa castejsie pouziva prave ReLU, pretoze funkcia
TanH ma problém so saturdciou. Teda zmensuje obor hodnot na interval [—1, 1.
Pouzivanim aktivacnych funkcii, ktoré nesaturuji, je vypocetny proces o niec¢o
rychlejsi. [4]

Definicia 5 (Dopredna neurénova siet). Alebo Feed-forward neural network
(FFNN) je specidlny typ neurénovej siete, kedy spojenia medzi neurénmi nevyt-
voria cyklus. To znamend, ze data idd len jednym smerom a kazdym neurénom
prejdu len raz.

Neurénové siete su reprezentované graficky pomocou takzvanych neurénov
logicky usporiadanych do vrstiev. Neurény st reprezentované pomocou kruhu
alebo obdlzniku. V fiom je napisana nejaké matematicka operacia. Sipky pricha-
dzajice do neurdénu reprezentuju vstup, naopak sipky vychédzajice z neurénu
reprezentuju vystup. Vystupom z neurénu je vysledok aplikdcie matematickej
operdcie napisanej v neuréne na vstup neurénu. Neurény v stipei reprezentuju
vrstvu.

Ako priklad FFNN pouzijem architektiru nazyvani Multilayer perceptron
(MLP) (obrazok 1). Uvazujme MLP s tromi vrstvami. Vstup bude dvojdimen-
zionalny vektor x, vystup bude ¢islo v. Kazdy neurén berie ako vstup vysledok
vSetkych neurénov z predchadzajicej vrstvy. Z tychto ¢isel si neurén vytvori vek-
tor, a ten pouzije ako vstup pre svoju funkciu. Posledna vrstva ma z pravidla
jeden neurén. V modely na obrazku 1 berie kazdy neurén ako svoj vstup vystup
kazdého neurénu z predchadzajiucej vrstvy. Takejto architektire sa hovori plne
spojend (fully-connected alebo FC). V danej architektire mozu byt plne spojené
len niektoré vrstvy, iné mézu byt zasa spojené inym spésobom.
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vrstva 1 (f1) vrstva 2 (f2) vrstva 3 (f3)

Y1 = g1(Wq,1X + by 1)

Z1 = ga(Wp,1y + by 1)

Y2 = g1(Wq2X + by ) Zp = ga(Wp 2y + b))

Y3 = g1(Wq,3X + by 3) z3 = ga(W23y + b2 3)

24 = 92(Wa,4Y + b24)

Ya = g1(W14X + by 4)

Obr. 1: Multilayer perceptron so vstupnym dvojdimenziondlnym vektorom x,
dvomi vrstvami so Styrmi neurénmi a jednou vystupnou vrstvou s jednym ne-
urénom. [5]

2.3 Konvolu¢né neurénové siete (CNIN)

Konvoluénd neurénovd siet alebo convolutional neural network (CNN), je Spe-
cidlny typ FFNN. V praci sa venujem modelom CNN, ktoré rozpoznavaji obraz,
preto vysvetlim fungovanie CNN prave na tomto priklade.

Zakladnou myslienkou je, ze v obrazku, pixely, ktoré su blizko pri sebe zvy-
cajne reprezentuju rovnaku informéciu, napriklad obloha, budova, ¢lovek, a po-
dobne. Vynimkou st prave hrany, casti obrazka, kedy prechddzame z jedného
typu informécie na iny. Pokial by sme dokézali naucif neurénovi sief rozpozna-
vat hrany a regiony s rovnakou informaciou, dokazala by urcit, ¢o sa na obrazku
nachéadza.

Vzhladom na to, Ze vic¢sinou sa objekty na obrazku nachadzaju len na nejakej
jeho casti, mozeme rozdelift dany obrazok na mensie casti. To robime pomocou
techniky hybajticeho sa okna. Mozeme teda natrénovat mnoho mensich podmo-
delov, ktoré st stucastou jedného modelu, kedy kazdy podmodel bude rozpoznavat
urcity typ informacie na obrazku. Jeden bude rozpoznavat oblohu, druhy budovy,
treti ¢loveka a podobne.

Na rozpoznanie nejakého vzoru, sa musia podmodely naucit parametre matice
F (ako filter) velkosti p x p, kde p je velkost hybajticeho sa okna. Predstavme si,
ze mame len ¢iernobiele obrazky, kde 0 reprezentuje biele pixely a 1 reprezentuje
¢ierne. Uvazujme p = 3 a nasledujicu cast obrazka:

1 00
P=1010
0 01

Dalej uvazujme, ze filter F ma naucené parametre nasledovne

4 2 0
F=]1041
017

Spocitame konvoluciu tychto dvoch matic, teda dostaneme

1-44+0-24+0-0+0-0+1-4+0-14+0-04+0-1+1-7=15
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Obr. 2: Priklad konvolucie s filtrom velkosti 2 x 2 a s krokom 2.

Cim vécsie ¢islo vyjde ako vysledok, tym je zhoda vicsia. Predstavme si, ze dalsia
cast obrazku je

1 01
PP=[000
010

V tomto pripade by konvolicia s filtrom F' vysla 5.

Ku kazdému filtru mame takisto ¢islo b (bias), ktoré je pripoc¢itané ku vy-
sledku konvolicie este pred aplikovanim aktivacnej funkcie.

Kazda vrstva CNN teda pozostava z niekolkych filtrov (kazdy s vlastnymi
parametrami a vlastnym parametrom b) a kazdy filter prejde cely obrazok zlava
doprava, zhora dole (obrazok 2).

Kedze pre kazdu vrstvu [ moézeme mat az size; filtrov, vystup z danej vrstvy
je kolekcia size; matic. Takuto kolekciu nazyvame volume. Velkost tejto kolekcie
nazgvame hibka volume. Kazdy filter vrstvy prechadza cez cely volume a vysledok
konvolucie je stcet vysledkov konvolicii pre vsetky matice vo volume (obrézok 3).
Ako vysledok prvého proku konvoliucie teda dostaneme

5:241-(=1)+4-34+1-3)+(0-24+1-(=1)+0-34+4-3)+ (4-2+
40 (=1)+0-3+(=2)-3) + (=1) =36

V praxi mame uz vstupné data ako volume, pretoze farebné obrazky su repre-
zentované v troch kanaloch R, G a B.
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Volume

5 1 6 0 1 3 4 0 1 Vystupna matica
4 1 : S r 1 o | 2 | 4 36
4 2 2 2 1.” 3 4 7 3
2 -1 1
3 3 Bias
Filter

Obr. 3: Priklad konvoldcie s filtrom velkosti 2 x 2 aplikovanej na volume s hibkou
3.

Predtym, nez budem pokracovat konkrétnymi architekttrami konvoluénych ne-
urénovych sieti, musim zadefinovat par doélezitych pojmov.

Stride Alebo krok, je velkost kroku hybajiceho sa okna

Padding Pridanie ramiku nil okolo vstupnej matice. Pouzivame v pripade,
ked potrebujeme vadSiu vystupnd maticu, alebo nam nesedi stride. Specidlne sa
pouziva takzvany same padding - aplikuje sa taky padding, aby rozmery vystupu
ostali rovnaké ako rozmery vstupu.

Pooling Pouzivame techniku hybajticeho sa okna ako pre filter, ale namiesto fil-
tra pouzivame nejaky fixny operator, napriklad funkciu MAX alebo AVERAGE.
Pokial aplikujeme pool na volume, tak sa na kazdi maticu aplikuje zvlast, teda
v¥sledkom nie je jedna matica ale volume s rovnakou hibkou. ZvySuje presnost
modelu a rychlost tréningu, pretoze zmensuje pocet parametrov.

Hyper-parameter Je parameter, ktorého hodnota je urcéené este pred zaciat-
kom trénovania.

2.4 Klasifikacia obrazu

Konvoluéné neurénové siete sa pouzivaju okrem iného na klasifikovanie obrazu.
Ide o priradenie kategérie obrazku. Kategoria je urcend na zaklade obsahu ob-
razku. Mo6zeme napriklad natrénovat neurénovu siet aby rozpoznavala, aky sport
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hraju Iudia na obrazku. Povedzme, ze nas model siete klasifikuje 10 Sportov. Pre
svoj vstup (teda obrazok) vrati ako vystup ku kazdému sportu ¢islo, s akou prav-
depodobnostou je dany Sport kategéria fotografie. To zariadi funkcia softmaz (3).

Definicia 6 (Softmax). Je vektorova funkcia v tvare

e~

= =K
Zj:1 (o

(3)

o(2)

kde z je vstupny vektor, e je eulerovo cislo, z; je prvok vstupného vektoru na
pozicii i. Prvky vstupného vektoru z si redlne ¢isla. Vysledkom funkcie je vektor,
ktorého prvky su ¢isla z intervalu (0, 1).

PRIKLAD 7 (SOFTMAX). Ako vstupny vektor pouZijeme
z=16,0,—4],
dalej vypocitame hodnoty e*', e*, e*. Dostaneme
e”t = €% = 403, 4288;
e =¢"=1,0;
e =e* =0,0183.
Vypocitame sucet tychto hodnot
K
Z €5 = el + e® + e =404, 4471.
j=1
Vysledny vektor bude

403, 4288 1,0 0,0183
404,44717 404, 44717 404, 4471

o(z) = | | = [0,99748, 0, 00247, 0, 00005].

2.5 ImageNet a ILSVRC

Na natrénovanie kvalitného modelu potrebujete ¢o najviac ¢o najroznejsich dat.
Model, ktory natrénujeme na 100 obrazkoch, bude dosahovat omnoho horsie
vysledky ako model, ktory bol natrénovany na 1000000 obréazkoch. So zdmerom
ulahc¢it proces zbierania dat, na trénovanie neurénovych sieti, na rozne tlohy
pocitacového videnia, vznikla databaza ImageNet.

2.5.1 ImageNet

ImageNet je hierarchicky usporiadans databaza priblizne 14 miliénov' klasifiko-
vanych obrazkov.

IPodla https://www.image-net .org/ v roku 2022
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Obr. 4: Priklad vetiev stromovej struktiry obrazkov v ImageNete. Hornéd vetva
je vetva z podstromu cicavce. Spodné je z podstromu vozidla. [6]

Obréazky st hierarchicky usporiadané podla databaze slov WordNet, ktora je
usporiadana na zaklade vztahov slov. WordNet spaja slova do takzvanych synse-
tov. Ide o skupiny slov, ktoré su synonyma. Tieto synsety si potom usporiadané
do stromovej struktiry na zaklade logickych vztahou medzi nimi. Priklady vetiev
tejto stromovej struktiry mozete vidiet na obrazku 4.

ImageNet zbiera obrazky z internetu. Na zber obrazkov pouziva rézne webové
vyhladavace. Tieto obrazky potom kontroluju Iudia. Kontroluju, ¢i je obrazok
v dostatocnej kvalite a ¢i je vhodny pre danu kategériu. Ako kategérie obrazkov
sa pouzivaju synsety. Aby bol tento proces spolahlivejsi, tak Tudia tieto ulohy
robia cez sluzbu Amazon Mechanical Turk. Ide o sluzbu, kde zadavatel moze
zadat 1ilohu a pouzivatelia, ktori ju spracuju, dostani za to zaplatené.

Klasifikované obrazky z ImageNetu st volne dostupné, pre nekomeréné pou-
zitie. Pokial teda potrebujete natrénovat neurénova sietf na rozpoznanie urcitych
kategérii, nemusite si zostavovat dataset. Stac¢i pouzit uz pripravené obrazky
z ImageNetu. To podstatne ulah¢i cely proces trénovania.

2.5.2 ILSVRC

ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) je sitaz, ktora
sa konala medzi rokmi 2010-2017. Sttazilo sa v roznych disciplinach od klasifi-
kacie obrazu az po lokalizaciu objektov na videu. Pre moju pracu, je podstatna
klasifikacia obrazu.

Pre sitaz bolo vybratych 1000 kategérii z databaze ImageNet. Boli vyberané
tak, aby nebola nejaka kategoria potomkom druhej v stromovej struktire Ima-
geNetu. Napriklad, ak by sme vybrali kategériu dog (z prikladu na obrazku 4),
nemohli by sme vybraf kategoriu husky. Kategérie boli vyberané tak, aby ¢o naj-
viac overili schopnosti sitaziacich algoritmov. Boli vyberané ¢o najkonkrétnejsie
kategoérie ako napriklad plemenda psov.

Pre tieto kategérie bol vytvoreny unikatny dataset obrazkov, ktoré nie si
sucastou ImageNetu. Boli zozbierané rovnakym sposobom ako v ImageNete.

Sutaziaci algoritmus v tejto tlohe dostane ako vstup testovaciu sadu obraz-
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kov. Pre kazdy obrazok vrati zoznam kategérii, ktoré su na obrazku. Kazdy
obrazok ma priradent len jednu kategériu aj v pripade, Ze je na jednom obrazku
viac roznych objektov. Pokial je na obrazku c¢lovek sediaci za stolom, ako kate-
goria je urceny stol. Algoritmus potom nemusi vediet ktort z kategériu ma urcit
ako tu hlavni. Z toho dovodu algoritmus vrati az 5 kategorii pre kazdy obra-
zok. Ak sa medzi nimi nachddza kategéria povazovana za tu spravnu, odpoved
je brana ako spravna. Tomuto pristupu k presnosti algoritmov sa hovori top-5
chyba. Vsetky informécie o sitazi a ostatnych disciplinach si v [1].
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konv, max-pool, konv, max-pool, konv,
7X7x96, = LRN => 3x3, = 5x5x256, = LRN = 3x3, = 3x3x384, =

stride=4 stride=2 stride=1 stride=2 stride=1
konv, konv, max-pool,

=> 3x3x384, = 3x3x256, =  3x3, = FC = FC = FC =
stride=1 stride=1 stride=2

Obr. 5: Architektira AlexNet v grafickej podobe, konv je konvoluéna vrstva, LRN
je Local Response Normalization vrstva a FC st fully-connected (plne spojené)
vrstvy.

vrstva typ vrstvy velkost filtra krok pocet neurénov

1  konv 11 x 11 4 96
2 LRN - - -

3  max-pool 3x3 2 -

4  konv 5%x5 1 256
5 LRN - - -

6 max-pool 3x3 2 -

7 konv 3x3 1 384
8 konv 3 %3 1 384
9 konv 3x3 1 256
10 max-pool 3x3 2 -
11 FC - - 4096
12 FC - - 4096
13 FC - - 1000

Tabulka 1: Architekttira AlexNet, kde konv je konvolu¢na vrstva, LRN je Local
Response Normalization a FC st fully-connected (plne spojené) vrstvy.

3 Pouzité modely CNN

Pouzité modely som vyberal podla stutaze ILSVRC . St to vyhercovia alebo
uspesné modely niektorych rokov. Vybrané modely boli vyhercovia v rokoch 2012
(AlexNet), 2014 (GoogLeNet), 2015 (ResNet), druhy v poradi v roku 2014 (VGG)
a druhy v poradi v roku 2016 (ResNeXt). Kazdy model pouzil nejaky novy
koncept alebo vylepsil predosly a vdaka tomu postupne dosahovali rok ¢o rok
lepsie vysledky.

3.1 AlexNet

Predtym, nez sa dostanem k samotnej architekttre, spomeniem dve dolezité me-
tody, ktoré vo svojom navrhu AlexNet pouziva. Ide o Local Response Normali-
zation a prekryvajici sa pooling.
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Local response normalization Simuluje takzvanu laterdlnu inhibiciu, ktora
funguje v redlnych neurénoch. Jej cielom je potlacit odozvu susednych neurénov
na vnem a tym vytvorit lepsiu odozvu aktualneho neurénu na vnem. Funkcia
pouzivana v CNN vyzera nasledovne

A - min(N—1,i+n/2) ‘ B
bzﬂ?ay - Cl;y (k + o Z (agc,y)2> ’ (4)

j=max(0,i—n/2)

kde a;y je aktivita neur6nu vypocéitand pouzitim filtra ¢ na pozicii (x, y) a apliko-
vanim aktivacnej funkcie. Suma prechadza cez n susednych neurénov, spocita ich
aktivitu a tieto aktivity s¢ita. N je celkovy pocet neurénov. k,n, «, 8 st hyper-
parametre, pouzité hodnoty st k =2, n =5, « =107 a 3 = 0,75. b, , je potom
normalizovana aktivita neurénu.

Aj napriek tomu, ze ReLU (2) nema problém so saturdciou, a teda nie je
potrebnd normalizécia, aj tak tato normalizdcia pomaha pri generalizacii (schop-
nosti presnejsie urcovat nové, predtym nevidené data) [4].

Prekryvajici sa pooling P ovedzme, ze uré¢ime velkost okna ako z x z. Tra-
di¢ne sa krok urci ako s = z. V pripade prekryvajiceho sa poolingu uré¢ime krok
s < z. V tomto konkrétnom pripade, je 2z = 3 a s = 2. Tato Uprava mierne
zlepSuje vysledky (zmensSuje top-5 chybu o 0,3%) [4].

AlexNet sa sklada z 6smych vrstiev s parametrami, z nich je 5 konvolu¢nych
a 3 su plne spojené. Po prvej a druhej konvolucnej vrstve nasleduju response-
normalization vrstvy 4. Po oboch normalizacnych a po piatej konvolucnej na-
sleduje prekryvajica sa max-pooling vrsva. Architektira je prehladne zobrazena
v tabulke 1 a na obrazku 5. ReLU (2) je aplikované na vystup kazdej konvo-
lucnej a plne spojenej vrstvy. Vystup poslednej plne spojenej vrstvy sa pouzije
ako vstup do funkcie softmax (3). Tento vysledok reprezentuje pravdepodobnost
s akou priradzuje kategériu danému obrazku [4].

Vstupom je 227 x 227 x 3 (trojkandlovy, teda R, G, B) obréazok.

3.2 VGG

Pri VGG zvolili tvorcovia odlisny pristup ako ich predchodcovia, kedy namiesto

.....

tim dvoch vrstiev s filtrami velkosti 3 x 3 ndm da podobné vysledky ako pouzitie
jednej vrstvy s filtrami velkosti 5 x 5. Pokial ich pouzijeme tri, davaju podobné
vysledky ako 7 x 7. Toto prinasa hned dve vyhody. Viackrat sa aplikuje ReLU (2)
a zmensi sa pocet parametrov.

PRIKLAD 8 (POCET PARAMETROV). Vrstva s filtrami velkosti 7 x 7 potrebuje

7’n? = 49n?
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2x
konvy,
3x3x64,
stride=1

max-pool,
=> 2x2,
stride=2

max-pool,

2 max-pool o max-pool o
konv, e konv, (el konv,

T 3axizs, T B2 7 gt T B2 aase,
stride=1 stride=1 stride=1

2x2,
stride=2

4x
) konv, )
3x3x512,
stride=1

max-pool,
2x2, = FC = FC = FC =
stride=2

Obr. 6: Architektira VGG v grafickej podobe, konv je konvolu¢nd vrstva, FC
st fully-connected (plne spojené) vrstvy. Pri konvolucnych vrstvich je navyse
uvedené, kolkokrat za sebou ide vsrstva s rovnakym zlozenim.

vrstva

typ vrstvy velkost filtra krok pocet neurénov

0 3O Uk W

DO DO DD = DD = = = e e e e e e
= W N = O WO O Uk Wwhh —= OO

konv 3x3 1 64

konv 3x3 1 64

max-pool 2x2 2 -

konv 3x3 1 128
konv 3x3 1 128
max-pool 2x2 2 -

konv 3x3 1 256
konv 3x3 1 256
konv 3x3 1 256
konv 3x3 1 256
max-pool 2x2 2 -

konv 3x3 1 512
konv 3 x3 1 512
konv 3x3 1 512
konv 3x3 1 512
max-pool 2 %2 2 -

konv 3x3 1 512
konv 3x3 1 512
konv 3 x3 1 512
konv 3x3 1 512
max-pool 2 %2 2 -

FC - - 4096
FC - - 4096
FC - - 1000

Tabulka 2: Architektira VGG
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parametrov, zatial ¢o 3 vrstvy s filtrami velkosti 3 x 3 potrebuju
3(3?n?) = 27n?

parametrov, kde n je pocet filtrov v danej vrstve. Dosahuji podobné vysledky,
ale filtre velkosti 3 x 3 potrebuje polovi¢ny pocet parametrov ako filter 7 x 7.

Samotna architektira, teda pozostava len z vrstiev s filtrami velkosti 3 x 3,
pre kazdu konvoluénu vrstvu je krok 1 a padding 1. Max-pool vrstvy su vsetky
2 x 2 s krokom 2. Na vystupy vsetkych konvolu¢nych vrstiev je pouzita akti-
vand funkcia ReLU (2). Architektira je prehladne zobrazend na obrézku 6 a
v tabulke 2.

3.3 GoogLeNet

Tvorcovia GoogLeNet zvolili vo svojej architekriure pristup takzvanych inception
modulov. Su to opakujice sa "stavebné bloky”, zlozené z viacerych vrstiev. Na
svoj vstup pouziju konvoltcie 1 x 1, 3 x 3, 5 X 5 a 3 X 3 max-pooling. Vysledné
volume kazdej vrstvy potom spoja do jedného volume (obrézok 7). Pouzivaju sa
vylepSené moduly s redukciou, ktoré predtym, ako aplikuju 5 x 5 alebo 3 x 3
konvolticie zmengia hibku volume pomocou 1 x 1 konvoltcii a hibku vysledného
volume z max-pooling vrstiev takisto zredukuji pomocou 1 x 1 konvolicii (ob-
razok 7). To zmenSuje pocet operécii ndsobnia.

PRIKLAD 9 (POCET OPERACIf NASOBENIA). Pocet operécii ndsobenia vypoci-
tame ako

(velkost v§stupu) - (hlbka v§stupu) - (velkost filtra) - (hlbka vstupu).

Pokial by sme aplikovali konvoluéni vrstvu 5 x 5 x 32 na vstup velkosti 28 x
28 x 192 musime pouzit

28-28-32-5-5-192 = 120mal

operacii. Pokial predtym ale zmensime hibu aplikovanim 1 x 1 filtrov, radikalne sa
zmensi pocet vykonanych operacii nasobenia. Povedzme, Ze pouzijeme 1 X 1 X 16.
Dostaneme

28-28-16-1-1-192428-28-32-5-5-16 = 12mal

operacii. Tym sme zmensili pocet operdcii ndsobenia desatnidsobne.”

GoogLeNet sa sklada hlavne z inception modulov. Vsetky pouzité inception
moduly pouzivaji redukciu hibky volume. Vietky vrstvy, ktoré st sicastou in-
ception modulov pouzivaju krok 1 a same padding. Po pool vrstvach, ktoré su
sucasfou inception modulov sa aplikuje 1 x 1 redukcia. Architektira je popisana
v tabulke 3.

2Priklad 7z https://towardsdatascience.com/deep-learning-understand-the-inception-
module-56146866e652
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Vystup (32x32x304)

Konkatenacia volume
(16+32+64+192)
konv konv konv max-pool
1x1x16 3x3x32 5x5x64 3x3

Vstup (32x32x192)

(a) Inception modul bez redukcie.

Vystup (32x32x192)
1

Konkatenacia volume

(64+32+64+32)
konv konv konv
ey 3x3x32 5x5x64 1x1x32
1x1x64 ! § i
konv konv max-pool
1x1x16 1x1x16 3x3

Vstup (32x32x192)

(b) Inception modul s redukciou.

Obr. 7: Ukazka inception modulu bez redukcie aj s redukciou [8].

typ velkost filtra krok hibka ‘ 1x1 ‘ 3 X 3reduce 3 X3 |5X%X5reduce 5 X 5 | pool
konv TxT7 2 1 - - - - - -
max-pool 3 %3 2 0 - - - - - -
konv I x3 1 2 - 64 192 - - -
max-pool 3x3 2 0 - - - - - -
inception - - 2 64 96 128 16 32 32
inception - - 2 128 128 192 32 96 64
max-pool 3x3 2 0 - - - - - -
inception - - 2 192 96 208 16 48 64
inception - - 2 160 112 224 24 64 64
inception - - 2 128 128 256 24 64 64
inception - - 2 112 144 288 32 64 64
inception - - 2 256 160 320 32 128 128
max-pool 3x3 2 0 - - - - - -
inception - - 2 256 160 320 32 128 128
inception - - 2 384 192 384 48 128 128
avg-pool TxT7 1 0 - - - - - -
FC - - - - - - - - -
FC - - - - - - - - -
FC - - - - - - - - -

Tabulka 3: Architekrira GoogLeNet. Stipce s reduce znadia podet neurénov
s filtrom velkosti 1 x 1, ktoré redukuju hlbky volume.
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typ vrstvy velkost filtra krok pocet neurénov residual

konv TxT7 2 64 -
max-pool 3x3 2 - -
[1x1x64]
residual - - - 3x3x64| x3
11 x 1 x256]
1 x 1 x 128]
residual - - - I x3x128]| x 8
11 x1x512]
1x1x256]
residual - - - 3 x3x256 | x 36
1 x1x1024]
1x1x512
residual - - - 3x3x512| x3
1 x 1 x 2048
avg-pool - - - -
FC - - - -
softmax - - - _
Tabulka 4: Architektira ResNet
X
X |
| 3x3x128
3x3x128 F(X) lReLU identita x
F(x) et 3x3x128
3x3x128 |
1ReLU F(X) +x +
lReLU

(a) Normélna architektira

3.4 ResNet

Dalo by sa ocakavat, ze ¢im viac ma konvoluéna neurénova sief vrstiev, tym
lepsie vysledky bude dosahovat. V praxi sa ale ukazalo, ze pokial pridame vrs-
tiev prili§ vela (viac ako 50), tak dany model dosahuje horsie vysledky. Tento
problém sa podarilo vyriesif pomocou takzvanych residual blokov. V nom sa
pouzivaju skratkové spojenia, teda vrstva nemusi byt spojena priamo z nasledu-
jucou vrstvou. Tieto skratky sa v residual blokoch pouzivaji na prenos identity,
ktord je potom pripocitand k vystupu preskocenych vrstiev (obrézok 8b). Tento

(b) Residual block

Obr. &: Residual Block
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pristup umoznuje natrénovat modely so 100 a vaic vrstvami tak, aby dosahovali
dobré vysledky.

3.5 ResNeXt

Architektira ResNeXt spdja dve dolezité metody pri ndvrhu modelu konvoluc-
nej neurénovej siete. Okrem pouzivania residual blokov, ako ResNet 3.4, rastie
do hibky podobnym spdsobom ako inception moduly v GoogLeNet 3.3. Konvo-
lucné vrstvy v residual blokoch rozdeli na viac vrstiev s mensim poctom filtrov.
Vysledné volume vrtiev séita. K tomuto vysledku potom este pripocita iden-
titu vstupu ako v residual blokoch (obrazok 9b). Spojenie tychto dvoch metdd
prispelo k zjednodusSeniu modelu, ktory dosahuje lepsie vysledky ako jeho pred-
chodcovia. Napriklad 101-vrstvovy ResNeXt dosahuje o nieco lepsie vysledky ako
200-vrstvovy ResNet. Pritom je menej zlozity.
1 =
1x1x64 1x1x4 1x1x4 1x1x4

| | | spolu 32 |
3x3x64 3x3x4 3x3x4 vrstiev 3x3x4
: | [ |
1x1x256  1x1x256 1x1x256

1X11(256 —_—

: |
| i
(a) Residual block (b) Resnext block

Obr. 9: Porovnanie residual blocku a bloku architektiry ResNeXt.
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kategoéria H véela brokolica sviecka gitara kon refaz lienka lama pav zajac okuliare tiger zebra
podet obrazkov || 1 2 3 2 L2 3 33 1 2 1 2

Tabulka 5: Kategérie obrazkov datasetu a pocty fotografii v kazdej kategorii.

lienka lama

Obr. 10: Priklad origindlnych obrazkov z datasetu bez aplikovanych transformé-
cii.

4 Experimenty

Na zistenie, ako vplyvaju transformacie na spravnost klasifikacie obrazkov u ludi
a ako u konvolu¢nych neurénovych sieti, som spravil dva experimenty. V jednom
som zistoval vplyv transformécii na modely konvolu¢nych neurénovych sieti na-
trénovanych na ImageNete. V druhom, som prostrednictvom dotaznikov overoval
vplyv transformacii u Tudi.

4.1 Dataset

Pre obidva experimenty som pouzil rovnakt sadu obrazkov. Kategérie obrazkov
som vyberal z 1000 kategoérii sutaze ILSVRC. Predtrénované modely, ktoré s
dostupné v kniznici PyTorch, st trénované prave na datasete zo siutaze ILSVRC.
Tento dataset vSak obsahuje velmi konkrétne kategérie, vacsinou zo zvieracej
rise. Nemohol som teda pouzit napriklad kategoériu pes, pretoze miesto nej su
sucastou datasetu konkrétne plemend. Kategérie som teda vyberal ¢o najvse-
obecnejsie, aby pre rozpoznanie originalneho obrazka nebola potrebna ziadna
odborna znalost. Pokial by som pouzival obrazky z internetu, nemal by som
zaruku, ze nie su sucastou trénovacich dat. ImageNet je zostaveny prave z ob-
razkov z internetu za pouzitia roznych webovych vyhladavacov. Vyber kategorii
som prisposobil aj mojim moznostiam vyfotit dani kategériu. Vybral som 13 ka-
tegérii. Celkovy pocet obrazkov je 26, pricom ku kazdej kategorii som odfotil 1-3
obrazky. Kategorie su vcéela, brokolica, sviecka, gitara, kon, retaz, lienka, lama,
pav, zajac, okuliare, tiger, zebra. Prehlad kategorii a poctov obrazkov k danej
kategorii je v tabulke 5. Obrazky st zdmerne také, aby niektoré objekty boli bud
viac priblizené alebo mensie a nie v strede obrazka (obrazok 10).

Pri vybere transformacii som sa zameriaval hlavne na tie, ktoré nejakym
sposobom upravuji hrany objektov. Teda ich prerusuju alebo menia ich tvar.
Pouzivam aj transformécie, ktoré menia farby objektov, tie ale menej. Uz od
architektiry AlexNet je bezné, ze sucastou algoritmu, je manipulacia s tréningo-
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transformacia

popis transformacie

contrast

emboss

engrave

hurl

lensblur

mosaic

oilify

papertile

pixelize

ripple

Kontrast nastaveny na nizke hodnoty.
Tym padom nie st prechody medzi far-
bami tak vyrazné.

Vytvara peciatku. SvetlejSie miesta
"zdvihne” a tmavsie "prehlbi”.

Obratok sa sklada len z ¢iernych ¢iar na
bielom pozadi. Vyzera ako staré ilustra-
cie v knihéach.

Pridanie farebného Sumu.

Rozostrenie, simuluje slabo vidiaceho
cloveka.

Vytvorenie mozaiky z obrazka.

Simulovanie olejomalby.

Rozdelenie na obdlZniky roznej velkosti
a nahodne posunuté nejakym smerom.

Rozpixelovanie obrazka a zmensenie pi-
xelov. Simuluje preloZenie bielou mriez-
kou.

Rozvlnenie obrazu.

Tabulka 6: Transformécie pouzité v experimente.
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vymi datami. Roznym spdsobom sa transformuju aj farby, preto su tieto siete uz
natrénované tak, aby si do urcitej miery poradili so zmenenymi farbami. Trans-
formécie som aplikoval pomocou softvéru GIMP. Pouzil som plugin BIMP (Batch
Image Manipulation Plugin), ktory aplikuje urciti transformaciu na celi zlozku
obrazkov. Vyber transformécii som prisposobil ponuke tohoto pluginu. Trans-
forméacie budem nazyvat prave menami transformécii v tomto plugine. Vybrané
transformécie si contrast, emboss, engrave, hurl, lansblur, mosaic, oilify, paper-
tile, pizelize, ripple. Transformacie su popisané v tabulke 6.

4.2 Experiment s CNN

V tomto experimente som skiimal vplyv transformacii na tspesnost vybranych
modelov konvolu¢nych neurénovych sieti. Na pracu s modelmi som pouzil kniz-
nicu jazyka Python PyTorch.

4.2.1 PyTorch

Sucastou tejto kniznice je modul torchvision.models, ktory obsahuje niektoré mo-
dely konvoluénych neurénovych sieti. Poskytuje moznost stiahnit uz natrénované
modely na datasete pouzivanom v ILSVRC. Stiahnutie modelov je zobrazené
v ukazke 1.

import torchvision.models as models

alexnet = models.alexnet (pretrained=True)

vgg = models.vggl9_bn (pretrained=True)

googlenet = models.googlenet (pretrained=True)
resnet = models.resnetl52 (pretrained=True)

resnext = models.resnextl01l_32x8d(pretrained=True)

Zdrojovy kod 1: Stiahnutie natrénovanych modelov.

Kniznica obsahuje aj modul transforms, ktory poskytuje funkcie na prevod
obrazka do vhodnej podoby na vyhodnotenie. Tato podoba je danad v dokumen-
tacii. Obrazok musi byt prevedeny na tensory a nésledne normalizovany (zdro-
jovy kod 2). Parametre normalizécie si takisto urcené v dokumentacii.
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from torchvision import transforms

transform = transforms.Compose ([
transforms.CenterCrop(227), # Vyreze oblast’ 227x227 px od stredu
transforms.ToTensor (), # Prevedie obrazok na datovy typ Tensor
transforms.Normalize ( # Normalizuje obrazok
mean=[0.485, 0.456, 0.406], # Hodnota z~dokumentéacie
std=[0.229, 0.224, 0.225])1) # Hodnota z~dokumentacie

Zdrojovy kéd 2: Uprava obrazkov do vhodnej podoby na vyhodnotenie.

Po vyhodnoteni sa na vystup este pouzije funkcia softmax (3). Priklad vy-
hodnotenia mozete videit v zdrojovom kéde 3.

# Uprava do vhodnedj podoby

img_t = transform(photos[img])

batch_t = torch.unsqueeze (img_t, 0)

# Vyhodnotenie

model.eval ()

out = model (batch_t)

# Aplikovany softmax na vystup

percentage = torch.nn.functional.softmax (out, dim=1)[0] = 100

Zdrojovy kod 3: Vyhodnotenie obrazka modelom.

4.2.2 Modely

Architektury vsetkych pouzitych modelov som popisal v kapitole 3. Tieto modely
boli kazdym rokom vylepSenim predoslych modelov. Od roku 2012, kedy sa na
klasifikaciu obrazu zacali pouzivat konvolu¢né neurénové siete, nastal viditelny
pokrok v tejto tlohe. AlexNet bola v roku 2012 prelomova architektira v rozpoz-
névani obrazu. V ILSVRC vyhrala prvé miesto s top-5 chybou 15,3% [4]. Druhd
najlepsia architektira mal v tom roku top-5 chybu 26,2% [4]. VGG v roku 2014
obsadilo druht priecku s top-5 chybou 7,3%. Nestacilo to na prvé miesto, ktoré
ziskala architektira GoogLeNet s top-5 chybou 6,7% [8]. ResNet bola najispes-
nejsia architektira sutaze ILSVRC v roku 2015. Dosiahla top-5 chybu iba 3,57%
[9]. Poslednd pouzita architektira ResNeXt stacila v roku 2016 na druhé miesto
s top-5 chybou 3,03% [10]. V dalsich ¢astiach skiimam, ako tspe$né budu tieto
architektiry na transformovanych datach.

4.2.3 Klasifikacia

Ku klasifikacii obrazu som pristupoval tak ako v sufazi ILSVRC, teda top-5
chybou. Nechal som teda obrazok vyhodnotif konvolu¢nou neurénovou siefou.
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7 vyslednych kategoétii, zoradenych zostupne podla pravdepodobnosti, som po-
rovnal prvych 5 s ocakdvanym vystupom. Pokial sa medzi nimi nachadzal spravny
vystup, oznacil som dany pokus ako tspech. Ak ani jeden z prvych piatich ka-
tegérii na vystupe neodpovedal ocakavanému vystupu, pokus bol oznaceny ako
neuspesny. Pre kazdu transformdciu, a aj origindlne obrazky bez aplikovanej
transformécie, som vygeneroval csv subor. V nom je pre kazdu dvojicu model-
obrazok hodnota 1, ak model spravne klasifikoval dany obrazok s aplikovanou
transformaciou. V opa¢nom pripade je na tejto pozicii 0.

4.2.4 Vysledky

Ako prvé som nechal CNN vyhodnotif origindlne obrazky. Uz tu sa stalo, ze
niektoré obrazky robili problém vsetkym architektiram CNN a na zaklade toho
som musel viackrat dataset upravovat.

Medzi findlnymi datami som ale nechal aj obrazky, u ktorych sa stalo, ze
ich niektoré architekriry neklasifikovali spravne. Je to z toho dévodu, ze vybrat
obrazok, ktory by rospoznali vsetky architektiry nie je jednoduché, hlavne ked
je medzi architektirami taky velky rozdiel v top-5 chybe. Najproblematickejsou
architektirou bola AlexNet, ktora si neporadila az so 6 obrazkami, architektira
ResNet neklasifikovala spravne 3 obrazky a vsetky ostatné architektiry mali
problém s dvomi obrazkami. Pri vyhodnocovani transformovanych obrazkov sa
ale ukazalo, ze niektoré obrazky boli opakovane klasifikované spravne aj napriek
tomu, ze ich origindl nebol klasifikovany sravne. Toto sa najviackrat podarilo
architektiram AlexNet a ResNet, konkrétne patkrat. Az na jednu vynimku sa
tento ukaz vyskytol pri kategorii refaz. Teda to moze byt sposobené prave tym, ze
dané transforméacia mohla bud retaz na obrazku mierne zvyraznit, alebo vytvorit
ind na inom mieste (napriklad transforméacia mosaic vytvorila vzor, ktory mohol
pripominat retaz). Spominand vynimka bola pri kategérii lienka(transformacia
mosaic).

Pri vyhodnocovani tspesnosti architektir na transformovanych obrazkoch
som teda u kazdej architektury nebral do ivahy tie, ktoré neboli klasifikované
spravne uz ako origindl, a to aj ak boli po aplikovani transformacie klasifikované
spravne.

7 vysledkov v tabulke 7 vidiet transformaécie, ktoré mali na tispesnost archi-
tektur dopad. Napriklad pri transforméciach engrave, mosaic, pixelize mali CNN
uspesnost iba okolo 3%. Ukdzali sa aj rozdiely medzi architekttirami. Podla oca-
kavani, najhorsie vysledky dosiahla architektira Alexnet, najlepsie vysledky mala
architektira ResNeXt. Transformacie emboss a oilify neboli v zmateni CNN také
uspesné, pri obidvoch mali architekttiry okolo 50% uspesnost.

Vysledky konvolu¢nych neurénovych sieti dopadli podla ocakavani. Archi-
tektura AlexNet si pocinala najhorsie, ResNeXt zasa naopak najlepsie. Vsetky
transformacie ovplyvnuji konvolucné neurénové siete do takej miery, ze im tak-
mer tiplne znemoznuji spravnu klasifikiciu. Cim viac porugujeme hrany (engrave,
ripple, mosaic, pixelize), tym menej je model tspesny. Pokial hrany nezdefor-
mujeme prili§ (oilify) alebo prechody zvyraznime (emboss), dspesnost je stale
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‘AlexNet VGG GoogLeNet ResNet ResNeXt ‘ Celkovo

contrast 0,00 % 16,67 % 25,00 % 17,39 % 20,83 % 16,52 %
emboss | 30,00 % 45,83 % 58,33 % 47,83 % 66,67 % 50,43 %
engrave | 0,00 % 8,33 % 8,33 % 0,00 % 0,00 % 3,48 %
hurl 0,00 % 4,17 % 8,33 % 8,70 % 8,33 % 6,09 %
lensblur | 10,00 % 8,33 % 12,50 % 17,39 % 37,50 % 17,39 %
mosaic 5,00 % 8,33 % 0,00 % 0,00 % 417 % 3,48 %
oilify | 45,00 % 37,50 % 45,83 % 60,87 % 58,33 % | 49,57 %
papertile 0,00 % 16,67 % 16,67 % 13,04 % 33,33 % 16,52 %
pixelize 5,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 8,33 % 2,61 %
ripple | 10,00 % 8,33 % 0,00 % 4,35 % 8,33 % 6,09 %

Tabulka 7: Tabulka tspesnosti architektur pri klasifikécii transformovanych ob-
razkov.

ovplyvnena, ale nie tak negativne.

4.3 Experiment s ludmi

Na zistenie, ktoré transformaécie st naozaj nebezpecné tym, ze oklami neurénové
siete, ale ludom predaja cielent informaciu, je potrebné zistit aky vplyv maju
transformécie na ludi.

4.3.1 Dotaznik

Schopnost rozpoznat obrazky s transformaciami u Iudi som overoval dotaznikmi.
Dotaznikov som spravil celkovo 6 verzii aby som vyuzil ¢o najviac obrazkov.
Kazda transformacia ma v dotaznikoch dva obrazky tak, aby sa v ziadnom do-
tazniku neobjavila ta ista kombinacia obrazok-transformacia viackrat. Dotaznik
som zostavoval tak, ze som si nechal ndhodne vybrat 20 obrazkov zo vsSetkych
26. 7 tychto 20 vybranych, som ndhodne vybral 6, ktoré som nahradil za tie,
ktoré sa nedostali do prvych 20. Tym som vyuzil vSetkych 26 obrazkov. Vznikli
2 kolekcie obrazkov. Aplikovanim transformécii som vytvoril 6 verzii dotaznikov,
z kazdej kolekcie 3. Na urcenie, ktora dvojica obrazok-transforméacia ma byt pou-
zitd v danej verzii dotazniku som napisal program v Pythone. Z celkového poctu
moznych dvojic obrazok-transformécia 260 (26 ordzkov x 10 transformacii) bolo
pouzitych 120.

Do dotazniku som zaradil aj otazky ohladom stavu zraku respondentov. Py-
tal som sa na zrakové vady, a & dotaznik vypliiaja s okuliarmi, oSovkami alebo
bez napravy zraku. Pokial by bol respondent napriklad dalekozraky (teda nevidi
dobre na kréatke vzdialenosti) a Vypiflal by dotaznik bez okuliarov, jeho schopnost
rozpoznat obrazky je do znac¢nej miery ovplyvnena uz tymto. Preto jeho odpo-
vede nemusia byt Uplne smerodajné. To isté plati u Iudi s poruchou farbocitu
(napriklad Daltonizmus).
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Vsetky obrazky v dotazniku boli rozmerov 256 x 256 pixelov. Ludia dostali
instrukcie, aby napisali vSetky objekty, ktoré na obrazku vidia. Pri vyhodnoco-
vani som postupoval rovnako ako pri CNN, teda pomocou top-5 chyby. Pokial
sa v prvych 5 odpovediach nachadzala spravna odpoved, cela odpoved je brana
ako spravna.

Pri narvhu formy dotazniku som uvazoval o dvoch spésoboch, ako dat respon-
dentom na vyber z kategoérii. Pokial by mali na vyber, ¢o i len z casti vsetkych
1000 kategoérii, napriklad by som vybral 200 kategorii, prezerat tieto kategérie
by bolo zdlhavé a naroéné. Mohlo by to bud respondentov demotivovat vo vy-
plitani a tym by som prisiel o ddta, alebo by zoznam aj tak ignorovali a pisali
podla seba. Pokial by ich zasa bolo velmi méalo, napriklad 50, respondenti by ne-
museli obrazok rozpoznat ale prave vdaka tomuto zoznamu by si vybrali nejakt
kategériu. Dalsi sposob, ako dat respondentom na vyber z kategorif, je pomocou
nasepkavaca. Tu by ale bolo riziko, ze respondenti takisto nerozpoznaji obrazok,
ale skusali by rozne moznosti ¢o im nasepkavac poradi, a spravne by klasifikovali
aj obrazky, ktoré nerospoznali. Preto respondenti nemali na vyber zo ziadnych
kategorii.

Tym, ze respondenti nemali jasne ur¢ené kategoérie, z ktorych by vyberali a
odpovede za nich nedopliial nasepkéavaé, znemoznilo to automatizované vyhod-
notenie odpovedi. Pre kazdu kategoriu existuje mnoho synonym a je moznost,
ze by som na nejaké zabudol pri pisani algoritmu, ktory by automaticky vyhod-
notil dotaznik. Dalsim problémom st preklepy a gramatické chyby. Respondenti
vypiﬁali dotaznik pomocou sluzby Google Forms, teda na pocitaci. Medzi od-
povedami sa objavili napriklad brkolica alebo okliare. Z tychto dévodov som
odpovede z dotaznikov vyhodnocoval ja.

4.3.2 Respondenti

Respondentov, ktory vyplnili dotaznik bolo 92. Kazdy dotaznik vyplnilo 13-17
respondentov. Vacsinou sa jednalo o Studentov réznych ro¢nikov Katedry infor-
matiky Prirodovedeckej fakulty Univerzity Palackého a studentov mediciny Le-
karskej fakulty Univerzity Palackého. Vacsina respondentov netrpela ziadnymi
poruchami zraku. Druhou najpocetnejsou skupinou boli kratkozraki respondenti.
Pri nich nerobilo problém ak vypliiali dotaznik aj bez okuliarov alebo Sogoviek.
Niektori respondenti trpeli aj astigmatizimom. Vsetci dalekozraki respondenti vy-
pliiali dotaznik s okuliarmi. U dvoch respondentov je riziko, Ze nespravna klasifi-
kacia nebola sposobend transformaciou, ale zrakovymi vadami. Jeden respondent
trpel daltonizmom a druhy astigmatizmom, ale vyplital dotaznik bez okuliarov ¢i
sosoviek. Pocinali si ale dobre, preto som tieto odpovede ratal s rovnakou vahou
ako ostatné. Jednu odpoved som vylucil, kedze respondent uviedol, Ze netrpi zra-
kovou poruchou, ale vyplnil odpoved len k jednému obrazku. Ostatné odpovede
nechal tplne prazdne, preto tito odpoved povazujem za nespravne vyplnent.
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4.3.3 Klasifikacia

U Tudi som neoveroval, ¢i spoznaju origindlne obrazky bez aplikovanych transfor-
macii. Po konzultacii s PhDr. Danielom Dostalom Ph.D. sme dospeli k zaveru,
ze dané kategérie si dostatocne vSeobecné a obrazky st vhodné na to, aby ich
Iudia nemali problém rozpoznat.

Kazdy respondent vypliial vzdy len jeden dotaznik. Pokial by vypliial viac
verzii, mohlo by sa staf, ze obrazok s danou transforméciou by normélne nespoz-
nal, ale v predoslom dotazniku mal rovnaky obrazok aplikovani transforméciu,
ktora nemi taky vplyv na rozpoznanie. Tym, Ze by si tento obrazok zapamaétal,
by neboli vysledky presné.

4.3.4 Vysledky

Vysledky u ludi som vyhodnocoval ru¢ne. Vsetky vysledky mali rovnaka vahu.
Uznéaval som aj odpovede, ktoré neboli tiplne v stulade s instrukciami. Podla in-
strukcii mali respondenti zadavat odpovede v tvare wvcela, kvet, trdava. Niektoré
odpovede ale boli pomenovanie obrazka sposobom, ¢o sa na obrazku deje. Napri-
klad vcela opeluje kvet. Odpovede beriem ako spravne, pretoze pokial respondent
pomenoval takto konkrétne obrazok, je jasné, Ze rospoznal objekty na obrazku.
Urcéime stupnicu, kolko percent respondentov muselo byt na danej transfor-
macii tspesnych, aby sme mohli povedat ¢i ovplyviuje klasifikaciu alebo nie.

95% - 100% ...neovplyviuje klasifikdciu
75% - 94% ...mierne ovplyviuje klasifikaciu
50% - 74% ...ovplyviuje klasifikdciu

20% - 49% ...velmi ovplyviiuje klasifikdciu
0% - 19% ...znemoznuje klasifikdciu

Kazda transformacia aspon mierne ovplyviuje klasifikaciu. Najmenej ovplyv-
nuje klasifikaciu transforméacia papertile. Pri nej respondenti dosiahli tispesnost
az 84%. Do tejto kategdrie dalej spadaji aj transformécie emboss a oilify. Ostatné
transformécie bud ovplyvnujua alebo velmi ovplyvnujua klasifikaciu. Len transfor-
macia ripple znemoznuje klasifikdciu obréazkov aj u respondentov. Kompletné
vysledky moézete vidiet v tabulke 8.

Hlavnym problémom pre respondentov bol prili§ maly objekt, ktory sa po
transformécii este viac stratil, alebo prili§ priblizeny objekt. Naopak, pokial
bol objekt primeranej velkosti a bol spravne umiestneny na obrazku (vac¢sinou
v strede), respondenti s tym nemali problém. Dokonca sa ¢astokrat stalo, ze obréa-
zok klasifikovali spravne vsetci respondenti. U viacerych sa stavalo, ze nespravne
klasifikoval len jeden ¢i dvaja respondenti. Nizsia tspesnost je teda u Tudskych
respondentov spésobend prevazne obrazkami, ktoré mali objekt prilis maly alebo
nevhodne umiestneny. V takychto pripadoch klasifikovali obrazok spravne iba
dvaja az traja respondenti.

32



(a) Priklady obrazkov, kde vsetci respondenti odpovedali spravne a vSetky neurénové

siete nespravne.

B

b) Priklady obrazkov, kde viésina respondentov odpovedalo nespravne.

Obr. 11: Priklady tspesnych a netspesnych obrazkov u Tudi.

transformacia | aspesnost respondentov
contrast 68,13 %
emboss 78,02 %
engrave 48,35 %
hurl 60,44 %
lensblur 45,05 %
mosaic 30,77 %
oilify 75.27 %
papertile 84,07 %
pixelize 69,78 %
ripple 8,24 %

Tabulka 8: Tabulka tspesnosti respondentov pri klasifikacii transformovanych

obrazkov.
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transformacia ‘ uspesnost respondentov tspesnost cnn ‘ rozdiel

contrast 68,13 % 16,52 % 51,61 %
emboss 78,02 % 50,43 % 27,59 %
engrave 48,35 % 3,48 % 44,87 %
hurl 60,44 % 6,09 % 54,35 %
lensblur 45,05 % 17,39 % 27,66 %
mosaic 30,77 % 3,48 % 27,29 %
oilify 75,27 % 49,57 % 25,7 %
papertile 84,07 % 16,52 % 67,55 %
pixelize 69,78 % 2,61 % 67,17 %
ripple 8,24 % 6,09 % 2,15 %

Tabulka 9: Porovnanie respondentov a konvolué¢nych neurénovych sieti.

5 Zhodnotenie

Pozname vysledky neurénovych sieti a pozname vysledky Tudi. V tejto kapitole
budeme skimat porovnanie tychto vysledkov, ako aj konkrétne pouzitie vysled-
kov.

5.1 Porovnanie

Hlavnym rozdielom medzi ludmi a neurénovymi siefami v tomto experimente je,
ze pri ludoch do velkej miery zalezi na tom, aky je origindlny obrazok. Pokial
je velky akurat, teda nie je prilis maly alebo prilis zblizka, je vacsia Sanca, Ze
¢lovek obrazok rozpoznd (obrézok 11a). U neurénovych sieti ale ni¢ také neplati,
ako nahle sa ndm podari dostato¢ne rozbit hrany (transformécie pixelize, paper-
tile, engrave), tak diplne znemoznime neurénovym sietam obrazky klasifikovat
spravne.

Dolezité su tie transformacie, u ktorych sa ukazal velky rozdiel medzi ludmi a
neurénovymi sietami. Nebudi nebezpecné tie, ktoré bud prilis neovplyvnuju ani
[udi ani neurénové siete, alebo tie, ktoré znemoznuja spravnu klasifikaciu obom.
Nebezpecné su prave tie, ktoré dokazali zmiast neurénové siete a nie Iudi.

Najvéicsie rozdiely moézeme vidief u transformacii papertile, pixelize a hurl
(tabulka 9). V tychto pripadoch si neurénové siete pocinali oproti ludom velmi
zle. Ak by sme pouzili obrazky, ktorych objekt je spravnej velkosti, tento rozdiel
by sa u kazdej transformacii este zvacsil.

5.2 Filtrovanie nevhodného obsahu

Néstupom socidlnych sieti ako Facebook alebo Instagram ¢i inych platforiem ur-
cenych na zabavu, kde moze obsah pridavat ktokolvek a zadarmo, ako napriklad
YouTube alebo TikTok, zacala byt otdzka kontroly priddvaného obsahu dolezi-
tejsia, nez kedykolvek predtym. Existuju pokrocilé metédy ako nevhodny obsah
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filtrovat (napriklad sa pouzivaji niektoré modely CNN), no napriek tomu st
stale hlavnym filtrom takzvani moderatori obsahu. Ich tlohou je prezeraf ¢i uz
obsah, ktory sa uz na platformu dostal a bol nahlaseny uzivatelom ako nevhodny
alebo obsah, pri ktorom nie je jednoznacne urcené ¢i je nevhodny alebo nie. Po-
tom sd to prave oni, ktori rozhoduji o tom ¢i je dany obsah naozaj nevhodny.
To je ale velky problém, pretoze tito Iudia si dennodenne vystavovany réoznemu
nevhodnému obsahu od nésilia na zvieratach alebo ludoch az po samovrazdy.
Tito moderatori preto trpia roznymi psychickymi problémami od depresii az po
posttraumatickt stresovi poruchu. Objavili sa uz aj pripady, ako napriklad na
konci roku 2021° alebo skor v roku 2018, kedy moderatori podali obZalobu na
spoloc¢nost, pre ktort obsah moderovali. Vdaka takymto pripadom sa dostava
viac do povedomia téma psychického zdravia takychto zamestnancov.

Preto by sa okrem investicii do lepsich programov na starostlivost o psychické
zdravie mal klast doéraz aj na vylepsenie automatizovanych filtrov nevhodného
obsahu. Prave obohatenie o rozpoznavanie aj transformovanych obrazkov by mo-
hol byt dalsi krok za zlepsenim tychto filtrov.

5.3 Budutci vyvoj

Niektoré transformécie, ktoré sa ukazali ako problémové pre neurdénové siete,
Tudom nerobili az taky problém (pixelize, hurl, papertile). Mohli by sa zaradit
medzi tréningové data pri trénovani beznych modelov. Tu je ale otazka ¢i prinesu
tak podstatné zlepSenie, aby sa oplatilo pouzivat ich vzdy pri procese trénovania.
Tieto transformécie uz nie si tak vypocetne nendro¢né ako v [2] alebo v [relate2].
Preto treba zvazit ¢i vysledné zlepsenie kvality modelu bude dostacujice, aby sa
tieto transformacie oplatilo aplikovat. Pokial by sme ale chceli natrénovat model,
ktory by bol chopny rozpoznavat dané transformécie ako dodatok k beznym
datam, je na mieste takto transformované obrazky zaradit do tréningu aj napriek
vypocetnej zlozitosti.

3https://edition.cnn.com/2021/12/29/tech /tiktok-lawsuit-content-moderator /index.html
4https:/ /www.theverge.com/2020/5/12/21255870/facebook-content-moderator-
settlement-scola-ptsd-mental-health
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Zaver

Aj napriek tomu, ze neurénové siete dosahuju skvelé vysledky v pocitacovom vi-
deni, stoji za to stale hladat nové slabé miesta. Odhalenie tychto slabych miest je
prvy krok na ich odstranenie. Jednoduché transformécie, ako horizontalne alebo
vertikalne prevratenie, rotacia ¢i manipuldcia s farbami, uz si beznou stucastou
procesu trénovania neurénovych sieti. Vypocetna sila dnesnej doby, nam ale do-
voluje v tréningovom procese zaradit aj zlozitejsie transformécie, ako papertile
alebo pixelize, ¢im by sme mohli zlepsit kvalitu neurénovych sieti.
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Conclusions

Although neural networks achieve great results in computer vision, it is still
worth looking for new weaknesses. Exposing these weaknesses is the first step to
eliminating them. Simple transformations, such as horizontal or vertical flipping,
rotation or color manipulation, are already a common part of training process
of neural networks. However, the computational power of today allows us to in-
clude more complex transformations, such as papertile or pixelize in the training
process, which could improve the quality of neural networks.
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A Ukazka dotazniku

Dotaznik pozostaval z dvoch otédzok ohladom zraku a 20 obrazkov. Prva otazka
bola na konkrétne poruchy zraku, teda kratkozrakost, dalekozrakost, daltoniz-
mus, astigmatizmus, ziadne, alebo iné (moznost dopisat). Druhd otdzka bola, ¢i
respondent vypiﬁa dotaznik s okuliarmi, SoSovkami alebo bez.

Druhd cast sa skladala z 20 obrazkov. Instrukcie k obrazkovej casti vyzerali
nasledovne:

Pomenujte objekty na fotografii. V pripade vymenovania viacerych objektov od-
delte odpovede ciarkou a medzerou. Vzorovd odpoved: "kon, koc, strom’.

Do dvahy bude brangch len prvych 5 uvedenych objektov. Teda z odpovede "zubnd
pasta, zubnd kefka, zrkadlo, umgyvadlo, sprcha, zdves'by "zdves'nebol brany do
wvahy.

Pokial neviete ndjst na obrdzku Ziadny objekt, nechajte pole s odpovedou prazdne.

Priklad obrazkov dotaznika mozete vidief na obrazku 12. VSetky dotazniky
najdete na prilozenom DVD vo formatte .pdf.

Obr. 12: Priklad obrazkov dotazniku.
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B Obsah prilozeného DVD

dataset/
Obsahuje vsetky obrazky v originalnej podobe aj s aplikovanymi transfor-
maciami.

dotazniky/
Obsahuje vsetky dotazniky vo formate .pdf ako aj priec¢inky s fotkami po-
uzitymi na dotazniky.

vysledky_ cnn/
Obsahuje vysledky pre kazdu transforméciu vo formate .csv.

vysledky_ ludia/
Obsahuje nespracované odpovede na kazdu verziu dotazniku vo formate
.CSV.

src/
Obsahuje vsetky zdrojové kédy.

used_filtes.txt
Popisuje pouzité transformacie aj s pouzitymi hodnotami pluginu BIMP
v programe GIMP.

vysledky.xlsx
Excel tabulka spracovanych a upravenych vydledkov.
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