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Zpracovani obrazu egyptskych hieroglyfii metodami
hlubokého uceni

Abstrakt

Diplomova préace se soustiedi na aplikaci konvolu¢ni neuronové site, ktera bude schopna
rozpoznat egyptské hieroglyfy. Hlavnim smyslem a ucelem zavérecné diplomové prace
bude:

a) Vysvétlit teoretické zasady hlubokého uceni v souvislosti s jeho uplatnénim v oblasti
identifikace a klasifikace egyptskych hieroglyfi, popsat historicky vyvoj etap
konvolucnich siti a poukazat na nékteré realné ptiklady aplikace CNN,

b) analyzovat datovy soubor pro lepsi pochopeni jeho struktury a nasledné upraveni dat
tak, aby byla vhodna pro feSeni vySe uvedené problematiky,

c) sestavit a optimalizovat sekven¢ni vice klasifikaéni model konvolu¢ni neuronové
sité,

d) ovéfit funkEnost navrzeného feSeni a prezentovat vysledky,

e) generalizovat ovétené postupy pro dalsi mozné vyuziti.

StéZejnimi nastroji ke zpracovani praktické casti budou metody a techniky hlubokého
uceni, zejména konvolucni neuronové sité. Realizace prob&hne za pomoci programovaciho
jazyka Python, a pfedevsim vyuziti knihoven Keras a TensorFlow. Navrhované feseni bude
brat v avahu definované pozadavky a o¢ekavani spojena s feSenim problematiky. Na zakladé¢
syntézy teoretickych poznatki a dosazenych vysledki budou formulovany zavéry

diplomové préace a nasledné generalizovany pro dal$i mozné pouziti a aplikace.

Kli¢ova slova: hloubkové uceni, zpracovani obrazu, klasifikace, konvolu¢ni neuronova sit,

egyptské hieroglyty



Image processing of Egyptian hieroglyphs by deep learning
methods

Abstract

The master's thesis focuses on the application of a convolutional neural network
capable of recognizing Egyptian hieroglyphs. The main purpose and objective of the final
work will be:

a) To explain the theoretical principles of deep learning in relation to its application
in the field of identification and classification of Egyptian hieroglyphs, describe
the historical development stages of convolutional networks, and point out some
real examples of CNN application,

b) To analyse the data set for a better understanding of its structure and subsequent
data modification to be suitable for solving the above-mentioned issues,

c) To compile and optimize a sequential multiclassification model of a
convolutional neural network,

d) To verify the functionality of the proposed solution and present the results,

e) To generalize the verified procedures for further possible use.

The key tools for processing the practical part will be methods and techniques of
deep learning, especially convolutional neural networks. The implementation will be carried
out with the help of the Python programming language, and mainly the use of Keras and
TensorFlow libraries. The proposed solution will take into account the defined requirements
and expectations associated with solving the issue. Based on the synthesis of theoretical
knowledge and achieved results, the conclusions of the master's thesis will be formulated
and subsequently generalized for further possible use and applications.

Keywords: deep learning, image processing, classification, convolutional neural network,

Egyptian hieroglyphs
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1 Uvod

V soucasné dobé slychame o umélé inteligenci téméf kazdy den. ZvIasté s rozvojem
vefejné dostupnych modelt se toto téma stalo ¢islem jedna v ,technologickém vyvoji,
pfestoze se jedna jiz o ,,stars$i“ koncept, jehoz zéklady byly polozZeny uz v roce 1950 Alanem
Turningem. Postupnym vyvojem tak um¢la inteligence prostupuje nase zivoty, az se nakonec
stane jejich nevyhnutelnou soucasti. Mnohé modely se vSak logicky soustiedi spiSe na
aktualni zalezitosti, které jsou ryze praktické, neméné pusobivé je vSak jejich vyuziti
vzhledem k historii. Zajimavou oblasti pro vyuziti umélé inteligence je tak sféra egyptskych
hieroglyfi.

V této diplomové praci se budu soustfedit na vytvoreni modelu, ktery dokdze
rozpozndvat jednotlivé hieroglyfy. Cilem je vyvinout takovy model, ktery
s maximalni pfesnosti spravné urci, o ktery ze zdkladnich hieroglyfli se jedna. Pro pochopeni
celého vyvoje modelu je nutné piiblizit z teoretického hlediska uzité nastroje ¢i jednotlivé
kroky. Cast Teoreticka vychodiska tak obsahuje pojednani o umélé inteligenci obecnd
a o jednotlivych vrstvach, které jsou u téchto modell typické. Vzhledem k tématu préce si
zaslouzi rozsahlejsi zpracovani oblasti méteni a vyhodnocovani modelii. Podstatnou soucasti
vSech modeltl jsou také data a datasety, které de facto ovliviiuji jejich celkovou kvalitu. Pro
pochopeni redlné podstaty konvolu¢nich siti je také vhodné popsat jejich vyvoj, ktery je
dilezity pro nastinéni jejich aktudlnich moznosti. Konkrétni aplikace CNN pak dokresli
redlny vyznam této technologie napii¢ vybranymi sektory. Zcela klicovou kapitolou je
teoretické pfedstaveni piimo pouzitého hardwaru a softwaru, ktery byl vyuZivan
v souvislosti s touto praci.

Vlastni prace je strukturovana dle logickych krokli zachycujicich jednotlivé etapy
vyvoje modelu. Prvnim krokem je pfedstaveni vybraného datasetu a piiprava dat k jejich
vyuziti. Nasledujici pasdz se vénuje samotné tvorbé modelu, jejiz soucdsti je také
tzv. trénovani modelu. Dalsi ¢ast se vénuje optimalizaci modelu, kterd obsahuje dil¢i
podkapitoly. Pocatecni podkapitoly se vénuji modelu 1 az 4, nésledné¢ je popsana
architektura modelu 4 a jeho trénink. Logickym pokra¢ovanim jsou podkapitoly tykajici se
metrik hodnoceni modelu a jeho evaluaci. Zavére¢nou podkapitolou je Matice zdmén neboli
tzv. confusion matrix. Navazujici kapitolou je ovéfeni funkcnosti predikce modelu na

testovacich datech.
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Piinosem této prace je propojeni historie s moderni technologii na jedné stran¢ a na
druhé stran¢ predstaveni dal$i sféry pro vyuziti um¢lé inteligence, kterd doposud neni
dostatecné odkryta, na stran¢ druhé. Domnivam se, Ze vyvoj daného modelu mlize pozitivné
prispét k barvitosti spektra vsech modeli umélé inteligence a napomoci rozsifovani obzora

tohoto technologického nastroje.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem diplomové prace je demonstrovat funk¢nost a efektivitu klasifikacniho
modelu vytvotené¢ho pro rozpoznéani egyptskych hieroglyfii. Pfedstavovany model bude
navrzen na zékladé¢ konvolu¢ni neuronové sité (dale jen ,,CNN*) a vytvofen pomoci
knihoven Keras a TensorFlow za pomoci jazyka Python. Pro ucely tréninku a testovéni
modelu bude nalezena vhodna a specificka datova sada egyptskych hieroglyfi.

Dil¢imi stézejnimi kroky prace budou:

1. Vybér a ptiprava datové sady egyptskych hieroglyfu,
navrh a implementace modelu pomoci CNN a knihoven Keras a TenserFlow,

trénink modelu a jeho postupné upravy pro zlepSeni funkénosti,

Eal

testovani finalniho modelu.

Tato préace si téz klade za cil ovétit do jaké miry a kvality je navrzeny klasifika¢ni model
schopen efektivné rozpoznavat egyptské hieroglyfy a jak muze piispét skrze zjisténé
poznatky k lep§imu porozuméni oblastem zpracovani obrazu a strojového uceni s vyuzitim

modernich technologii.

2.2 Metodika

Metodika pouzitd pii feSeni praktické ¢asti obsahuje nékolik casti, které 1ze pomérné
snadno rozdélit do ucelenych kroki, nebot’ i samotné podstata prace spociva v n¢kolika na

sebe navazujicich stadiich:

e Vyhledani relevantnich zdroji vhodnych ke zvolené problematice,

e studium dostupnych odbornych informacnich zdrojii v oblasti hlubokého uceni,
konvolucnich siti a klasifikacnich problému,

e nalezeni vhodného datového souboru pro trénovani multiklasifikaéniho
konvoluéniho modelu,

e analyza nélezitosti obsahu datové sady a jejich charakteristik,

e upraveni dat tak, aby byla vhodna pro multiklasifika¢ni konvolu¢ni model,

13



programovani a realizace prototypu modelu pro identifikaci a klasifikaci egyptskych
hieroglyfu,

analyza experimentli a optimalizace modelu za pomoci vizualizace matici zdmén,
metrik ztratové funkce a hodnoty presnosti identifikace egyptskych hieroglyfi,

evaluace predikce findlniho modelu na testovacich datech.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Uméla inteligence

Umeélé inteligence, oznacovana jinak také zkratkou Al — Artificial Intelligence (déle
jen ,,AI®), je pocitacovy program, ktery je pii vhodném nastaveni schopen fesit operace
a ukoly, které by ze své podstaty vyzadovaly pouziti lidské inteligence. Jeji uzivani je
spojeno nejen s prognoézami v rozli€nych oblastech, ale také s optimalizaci vSeprostupujici
automatizace, a v neposledni fadé také s feSenim nescetného mnozstvi slozitych ukold, které
vyzadujici znacné nasazeni zainteresovanych osob. Zdiraziuji, ze v piipad¢ Al se jedna
Pojem Al je zndm Siroké vetejnosti, ktera ov§em mnohdy nerozliSuje dal$i souvisejici pojmy
a Casto je zaméiuje, prestoZe z povahy véci se nejednd o synonymni vyrazy. Ptiznacné
chybné zaménovani pojml se velmi casto objevuje v situacich, ve kterych se hovofi
o strojovém uceni a hlubokém uceni, avSak tyto terminy jsou podmnozinou Al a nelze je

tedy s timto pojmem zaménovat. (1)

3.1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je soucasti Al, jako takové predstavuje vytvareni algoritmtli a modeld,
které mimo zpracovavani dat maji také schopnost se z téchto dat ucit a zdokonalovat se, aniz
by vyzadovaly provedeni dopliiujiciho programovani. Tato konkrétni schopnost umoziuje
systémim zalozenym na strojovém uceni dosdhnout adaptace na nova data a nové situace.

V oblasti strojového uceni existuje Siroké spektrum technik, které disponuji
konkrétnimi metodikami zpracovani. Mezi né patii zejména rozhodovaci stromy, které
slouzi k rozhodovéani zaloZeném na hierarchické struktufe sestavajici z jednotlivych
podminek a pravidel. Dale také linearni regrese, kterd predstavuje techniku modelovani,
jejimz ucelem je definovani vztahu mezi individualnimi proménnymi, aby v zavislosti na
zjisténém vztahu umoznila naslednou predikci novych hodnot. Za neopomenutelny prvek
strojového uceni je nutno povazovat klasifikaci, kterd v sobé obsahuje funkci ptifazovani
objektl ¢i dat do urcitych tiid v zavislosti na jejich charakteristikach.

Strojové uceni ma Siroké uplatnéni v mnohych védeckych ¢i technickych oblastech,
které jsou Castokrat zcela odlisné, at’ uz se jedna o oblast analyzy dat, uziti pfi rozpoznavani

v

vzori; stale CastéjSi je v automatizaci rozhodovacich procest nebo predikci budoucich
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udalosti. Ze své podstaty je klicovym prvkem vyvoje pokrocilych Al systémul a zastava

nepominutelnou roli pfi modernim zpracovavani dat a vytvareni automatizace.

3.1.2 Hluboké uéeni

Za jadro pojmu hlubokého uceni Ize oznacit specifickou sféru strojového uceni, jez
se zaméfuje na vytvareni neuronovych siti, které jsou typické velkym poctem vrstev. Lze
tvrdit, Ze algoritmy, které jsou uzplisobeny pro feSeni konkrétni problematiky, jsou
modelovany obdobnym zplisobem jako spojeni mezi neurony v lidském mozku. Hlavnim
prvkem uspésného hlubokého uceni je nepopiratelné trénink modeli na rozsahlych
souborech dat, které umoznuji konfiguraci propojeni mezi riiznymi vrstvami neurontl. Mezi
pfednosti modelt hlubokého uceni patii schopnost analyzovat a zpracovavat data v realném
Case, coz ovsem na druhé stran€ vyzaduje vysoky vypocetni vykon. Z toho diivodu je vhodné
trénovat tyto modely na zafizenich, které¢ disponuji vykonnymi grafickymi procesory (GPU).

Hluboké uceni nachdzi své vyuziti v leckterych oborech, pro ilustraci lze zminit
napiiklad oblast rozpoznavani obrazii, zpracovani pfirozeného jazyka a fadu mnohych jinych
uloh, skrze které je zajiSténa potieba zpracovavat a interpretovat velké a slozité datové

soubory. (2)

3.1.3 CNN

Integralni soucasti hlubokého uceni je konvolu¢ni neuronové sit, dale jen CNN.
Konvoluce je matematickd operace v kontextu zpracovani obrazu, konvoluce zahrnuje
aplikaci tzv. konvolu¢niho jadra (nebo filtru) na obrazek. Toto jadro je mald matice hodnot,
ktera se ,,posouva“ po celém obrazku. V kazdém kroku se hodnoty v jadru ndsobi hodnotami
odpovidajicich pixell na obrazku a vysledky se s€itaji. Tim se zformuje novy obrazek, ktery
muze zdiraznit urcité vlastnosti ptivodniho obrazku, jako jsou hrany, rohy nebo textury.

Konvoluéni neuronova sit’ je zalozena na podobné podstaté jako strojové uceni,
jelikoz je také tvofena mnoha neurony, kterym jsou pfifazeny urcité vahy. Je nutné
poznamenat, ze kazdy neuron zahrnuty v CNN pfijima vstup a provadi skaldrni soucin,
pfiCemz proces spocivd v uziti libovolné nelinedrni cesty. Ve skuteCnosti celd CNN
predstavuje do urcité miry jediny blok diferencovatelnych skorovacich funkei, které spojuji
surovy obraz na jedné stran¢ a hodnocenou tiidu na strané druhé. (3)

CNN dosahuji své specificnosti pouzitim konvolucnich vrstev a pooling vrstev, které

jsou schopny efektivné zpracovavat vstupni data o velkych rozmeérech a také vytvéret plné
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propojené vrstvy. Majoritn¢ se tyto modely vytvaii se specializaci pro rozpoznani obrazu
a pro ulohy se zaméfenim na dispozici s pixelovymi daty. Dal§im typickym znakem, kterym
se také CNN vyznacuje, jsou bezpochyby ztratové funkce a optimalizatory, které¢ definuji

cely proces uceni, tj. urcéuji konkrétni povahu v jeho pribéhu. (3)

Obrazek 1 — Proces CNN
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Zdroj: https://saturncloud.io/blog/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-
eli5-way/

3.2 Vrstvy

Viavodu do struktury CNN je nezbytné zdiraznit, ze tyto modely jsou
charakterizovany hierarchickym uspotadanim rtznych typa vrstev. Kazda z téchto vrstev
plni specifickou a nezastupitelnou roli v procesu zpracovani vstupnich dat. Spravné umisténi
je poté kliové pro identifikaci vzorct v datech. Nehledé na to, Ze vrstvy jsou vzdjemné
propojeny, coz umoziuje interakci mezi nimi a prispiva ke zlepSovani celého procesu uceni
modelu. V nésledujicich podkapitolach budou jednotlivé vrstvy CNN podrobnéji popsany
a analyzovany s cilem poskytnou hlubsi pochopenti jejich funkci a vyznamu v ramci celkové

architektury modelu. (4)

3.2.1 Konvoluéni vrstvy

Hovofi-li se o konvolu¢nich vrstvach, je nutné je oznacit jako stéZejni stavebni
kamen CNN. Jak jiz ndzev napovida, tyto konkrétni vrstvy zabezpecuji vykon procesu
konvoluce operaci nad vstupnimi daty a poté ptedavaji vysledek dalsi vrstvé. Kazdou
konvolu¢ni vrstvu lze definovat poctem filtrG, u kterych je sledovana jejich velikost.
Typickou hodnotou pro velikost filtru je matice s rozmérem 3x3. Konvolu¢ni vrstva dale
definuje pocet konvolucnich filtrt, které stanovuji jaké vzory a rysy jsou v datech hledany.

Nelze téZ opomenout aktivacni funkci, ktera urcuje neutralitu konvoluéni vrstvy.
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Béhem procesu konvoluce jsou filtry aplikovany na rizné segmenty vstupnich dat,
kde detekuji Sirokou Skélu vizudlnich vzorct a charakteristiky. Vysledkem jsou poté
konvolu¢ni mapy, které zachycuji specifické odezvy filtrii na rizné ¢asti vstupnich dat.
Mapy mohou byt nasledné zpracovany nebo modifikovany v dalSich vrstvach. Tento postup
a tim pfispivat k jeho celkové efektivité a pfesnosti. (5)

Vstupni vrstva konvoluce obsahuje tfirozmérnou strukturu, kterd predstavuje rozméer
a hloubku korespondujici s poctem rysu uzitych ve vstupnich dat. Zjisténé znaky odpovidaji
ve své hloubce barevnym kandlim RGB (Cervend, zelend, modrd). Navazujici vrstvy
v konvolu¢ni siti v sob¢ také zahrnuji tuto hloubku, avSak mohou dosahovat rtizného
prostorového rozsahu. Diky tomu se model flexibilng pfizplsobuje riznym typtim dat
a uloham.

Jednim z nejCastéji pouzivanych typt konvolucnich vrstev je Conv2D. Jeho
charakteristikou je schopnost integrovat vSechny vySe zminéné parametry, coz ji Cini
univerzalnim nastrojem pro fadu aplikaci v rdimci CNN. Pravé pro svoji vSestrannost je
vrstva Conv2D casto vyuzivana v mnoha modernich modelech zaméfenych pravé na
aplikaci obrazové klasifikace nebo na detekci objektill, coZ jen potvrzuje jeji zdsadni vyznam

v kontextu hloubkového uceni. (5)

3.2.2 Pooling vrstvy

V névaznosti na vySe zminéné, je tfeba objasnit i druhou nedilnou vrstvu
konvolu¢niho modelu, kterou ptfedstavuji pooling vrstvy. Ta postupné prochazi skupinu
vystupl z ptedchozi vrstvy, pficemz tyto vystupy jsou Castokrat nastaveny na velikost 2x2.
KyZzenym cilem zminéného postupu je redukce velikosti dat tak, Ze probéhne vybér
dilezitych znakt z konkrétné vybrané oblasti a ty se nasledné nahradi pouze jednim

prvkem. (6)

3.2.2.1 Max pooling

Technika max pooling pouzivand v konvolu¢nich neuronovych sitich slouzici
k redukci rozmérnosti dat funguje tak, ze prochazi oblasti vstupnich dat. Typicky, jak uz
bylo feceno, o velikosti 2x2. Z kazdé takové oblasti poté vybere maximalni hodnotu. Timto
zptisobem se zmenSuje mnozstvi dat, které je tfeba zpracovat, zatimco se zachovavaji

nejdulezitéjsi informace.
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Max pooling je zvlasté efektivni pii extrakci vyraznych ryst, jako jsou napiiklad
ignorovat ty méné dilezité detaily. Takto se zajisti lepsi vykonosti a piesnost rozpoznani

vysledného modelu. (6)

3.2.2.2 Average pooling

Average pooling je také pouzivana jako technika v CNN pro redukci rozmérnosti dat.
Na rozdil od pfedchozi metody (max pooling) nevybird nejvétsi hodnotu, ale ze zadané
oblasti pocitd primérnou hodnotu. Od max pooling, ktery se zaméfuje na extrakci
nejvyrazngjSich rysu, se lisi tim, Ze umozni hladsi a méné napadnou extrakci ryst. Pouziti
této techniky mize byt vyhodné v situacich, kdy je diilezité zachovat vice detaili v datech
nebo pokud je potfeba snizit Sum v datech. Na konkrétni aplikaci a na povaze dat zavisi
skute¢nost, zda bude vybrana technika max pooling a average pooling. (6)

Obrazek 2 — Proces fungovani average a max poolingu
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Zdroj: https://www .sciencedirect.com/topics/mathematics/pooling-layer
3.2.3 PIné propojené vrstvy

V ramci architektury konvoluénich neuronovych siti pfedstavuje plné propojena
vrstva integralni a nezbytnou slozku. Charakterizuji ji dva hlavni prvky. Prvni z nich je
aktivacni funkce Rectified Linear Unit (ReLu), jeji aplikace je v tomto kontextu typicka.
Druhym prvkem je softmaxovéa funkce, kterd je rovnéz bézné vyuzivana. Vyznam plné
propojené vrstvy se projevuje v kone¢né fazi procesu, kdy dochézi k interpretaci dat. Finalni
vystup vrstvy je prezentovan ve form¢ procentudlni presnosti rozpoznani dat, které tak
umoziuje kvantifikovat uspéSnost modelu v ramci jeho schopnosti spravné klasifikovat

vstupni data.
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3.2.4 Dropout vrstvy

Siroce pouzivanou regulaéni technikou je Dropout. Metoda je zaloZena na principu
ndhodného vypinani neuronli v dané vrstvé béhem trénovani modelu. Timto zptisobem se v
kazdém kroku uceni formuje mnoho riiznych ,,verzi" modelu, coz zvysuje jeho robustnost a
schopnost generalizovat nova data. Dropout je efektivnim nastrojem pro boj s pfeucenim,
coz je stav, kdy si model pfili§ dobfe zapamatuje trénovaci data a ma problémy s predpovedi
novych, dosud nevidénych dat. Zabranuje tak ptiliSné adaptaci na trénovaci data a podporuje

schopnost se efektivné ucit. (4)

3.2.5 Aktivaéni funkce

Utelem aktivatnich funkci je vnést do modelti nelinearni vztah mezi vstupy
a vystupy. Rozhoduji, které neurony budou aktivovany a které nikoliv. Funkce se aplikuji

vvvvvv

riznorodé a komplexni data.

3.2.5.1 Sigmoid

Nelinearni funkce, kterd transformuje redlnou hodnotu do intervalu mezi 0 a 1.
Matematicky je sigmoidni funkce definovana jako
sigmoid(x) = 1/ (1 + exp(-x)). Kde x je vstupni hodnota.

V kontextu neuronovych siti se sigmoidni funkce casto pouziva jako aktivacni
funkce ve vystupni vrstvé pro bindrné klasifika¢ni nebo regresni tilohy. (7)

Obrazek 3 — Sigmoid funkce

Sigmoid Activation Function
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Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Plot-of-different-activation-functions-a-Sigmoid-
activation-function-b-Tanh_figd 339991922
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3.2.5.2 Tanh

Hyperbolicka tangent aktiva¢ni funkce transformuje vstupy mezi -1 a 1. Muze byt
pouzita jako alternativa k sigmoid funkci zejména tam, kde je vhodné zachovat symetricky

rozsah kolem nuly. (7)

tanh(x) = (exp(x) - exp(-x)) / (exp(x) + exp(-x)), kde x je vstupni hodnota.

Obrazek 4 — Tanh funkce

Tanh Activation Function
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Zdroj: https://www.researchgate.net/ ﬁgure/Plot-—‘o-f—different—activation—functions—a—Si gmoid-
activation-function-b-Tanh_figd 339991922

3.2.5.3 ReLu

Tato aktivacni funkce definuje nulu pro vSechny negativni vstupy. Naproti tomu pro
kladné vstupy nabyva ostrych linearnich hodnot. (4)(7)

standard ReLU activation: max(x, 0). Kde x je vstupni hodnota.

Obrazek 5 — ReLu funkce

RelLU Activation Function
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Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Plot-of-different-activation-functions-a-Sigmoid-
activation-function-b-Tanh_figd 339991922

21



3.2.6 Softmax

Softmax prevadi hodnoty na pravdépodobnostni rozdéleni. Prvky vystupniho tensoru
se nachazeji v intervalu (0,1) a jejich soucet je roven jedné. Softmax je ¢asto pouzivan jako

aktivacni funkce u posledni vrstvy multiklasifikaéniho modelu. (7)

3.3 Méieni a vyhodnoceni modelu

Dutlezitou slozkou je monitorovani a ovéfeni pribéhu uceni modelu. Lze sledovat
s jakou UspéSnosti se model naucil rozliSovat poskytnutd data, zda nedochazi k nadmérné
adaptaci dat nebo nedostatecné generalizaci. Nejefektivnéjsim vystupem vyhodnoceni je
vizualizace data, napiiklad do grafu, diky némuZ se d4 snadno sledovat a monitorovat vyvoj
uceni. Vyhodou je i jasnd identifikace oblasti, kterd vyzaduje zlepSeni a posléze je
1 dilezitym faktorem pro jemné doladéni modelu pro dosazeni cilové optimalni GispéSnosti
modelu.

Velky vyznam vizualizace je zaméfeni na trénovaci a validacni data v ramci
jednotlivych epoch. Dilezité je sledovat hodnoty u ztratové funkce a metriku pfesnosti
modelu. Tato pozorovani mohou pomoci urcit, zda se model nepfeucuje nebo naopak, zda

dochazi k nedotrénovani. (8)

Obrazek 6 — Vyhodnocovani pribehu u¢eni modelu
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Zdroj: https://www.baeldung.com/cs/ml-underfitting-overfitting
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3.3.1 Opverfitting

BéZznym problémem, ktery pfi uceni modelu nastava, je pfizpisobeni modelu na
tréninkova data a ztrata schopnosti generalizovat novd, nevidénd data. Pokud je model
pretrénovan (overfit), ztratova funkce na tréninkovych datech bude postupné klesat, zatimco
ztratova funkce validacnich dat se bude zvySovat. Existuje nékolik moznosti, jak se
vypotadat s overfittingem. Jednou z nich je Early Stopping, ktery zastavi trénovani modelu.
Dalsi z pfi¢in miZze byt nedostatek tréninkovych dat. Pokud jde v konkrétnim feSeném
problému o praci s obrazovymi daty, Ize dosdhnout umélého rozsifeni existujiciho souboru

pomoci augmentaci, kterd zajisti ndhodné otaceni, ptiblizovani nebo otfez dat. (8) (9)

3.3.2 Underfitting

Underfitting neboli nedotrénovani modelu se projevuje vysokou ztratovou funkci jak
na validac¢nich, tak trénovacich datech. Indikuje tak nedostate¢né zachyceni vzort v datech.
Jednou z pticin mize byt pfili§ jednoduchy model, ktery neni schopen zachytit sloZitost
struktury daného datasetu nebo, stejné jako u overfittingu, pokud neni dostatecné velky
soubor vstupnich dat. Opravou problému miiZze byt pfidani vice parametrti do modelu nebo

mohou byt poskytnuty lepsi vlastnosti u¢icimu algoritmu. (8) (9)

3.3.3 Early Stopping

Technika, kterd se pouzivéa pfi trénovani modelu jako prevence preuceni, je Early
Stopping. Ten monitoruje proces béhem uceni na validac¢nich datech a zastavuje trénink
modelu podle urcené sledované hodnoty. Tou mohou byt pfesnost nebo ztratova funkce.
Pokud se vykon modelu na valida¢nich datech béhem jednotlivych epoch nezlepsuje, ukonci
proces trénovani a tim zamezi pretrénovani. Je vSak nutné najit optimalni bod, kdy se proces

tréninku zastavi, aby naopak nedoslo k nedotrénovani modelu. (9)

3.3.4 Optimalizator a ztratova funkce

Ztratova funkce je matematickd metrika, kterd kvantifikuje rozdil mezi
pfedpovézenymi hodnotami modelu a skute¢nymi hodnotami na tréninkovych datech.
JednodusSe feceno, tato matematickd metoda vyhodnocuje, jak dobie algoritmus modelu
predikuje datovou sadu. Béhem trénovani modelu se vyhodnocuje pro kazdou epochu. Cilem
je dosazeni co nejniz§i hodnoty. Cim mensi je hodnota ztratové funkce, tim 1épe se data

generalizuji na nova data. Podle typu ulohy se v modelu pouzivaji rizné typy ztratové
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funkce. V regresnim modelu by mohla byt pouzitd metoda nejmensich ¢tvercti (MSE) nebo
primérnad absolutni chyba (MAE). Zatimco v klasifikaci je mozné pouzit Cross-entropy. (10)

Ruku v ruce se ztratovou funkci jde gradientni sestup. Ten je zndmy jako jeden
s nejcastéjsi optimalizacnich algoritmti. Jeho hlavnim cilem je minimalizovat konvexni
funkci tak, Ze iterativné upravuje parametry modelu ve sméru nejvétsiho poklesu. Nejdiive
je tieba vysvétlit, co je gradient. Jde o vektor, jehoz smér ukazuje nejrychlejsiho nardstu
funkce, zatimco jeho opa¢ny smér ukazuje nejveétsi pokles. Algoritmus gradientniho sestupu
zahdji iniciaci ndhodnych parametrt modelu. V kazdém kroku se vypocita gradient ztratové
funkce pro aktudlni hodnoty parametrii. Tento gradient urcuje smér a velikost zmény
parametru tak, aby ztrdtova funkce byla co nejmensi. Proces se opakuje, dokud neni

dosazeno urcitého bodu zastaveni nebo definovaného kritéria. (11)

Obrazek 7 — Fungovani gradient descent
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Zdroj: https://www.javatpoint.com/gradient-descent-in-machine-learning

Derivative of Cost

Weight

Nalezeni minimalniho bodu funkce Ize ovlivnit hyperparametrem tzv. learning rate.
To je velikost kroki potfebnych k dosazeni minimalni hodnoty. Obvykle je tato hodnota
malé a vyhodnocuje se a aktualizuje podle chovani ztratové funkce. Vysokéd hodnota learning
rate vede sice k velkym krokim, ale s rizikem pfekro¢eni minimalni hodnoty. Naopak nizka
hodnota bude mit lepsi a presnéjsi vysledek, ale bude casové a vypoctoveé naroénéjsi, ¢imz

poklesne celkové efektivita. (12)
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Obrazek 8 — Priib¢h nastavené¢ho learning ratu
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Zdroj: https://www.ibm.com/topics/gradient-descent
3.3.5 Metriky hodnoceni

Metriky jsou dal§im dalezitym néstrojem pro zjisténi kvality modelu. Objektivné
poskytuji méfeni toho, jak model funguje. Zaroven umoznuji porovnavat rizné¢ modely
a techniky, a to jak pfi trénovani, tak i pfi testovani datového souboru.

Rizné typy uloh a modelll vyzaduji charakteristické metriky, které odrazeji
pozadované vlastnosti dat a modelti. U klasifika¢nich modeli je obvyklé pouziti metriky
jako je accuracy, precision, recall nebo F1 skore. Tyto metriky pomahaji pochopit, do jaké
miry model dobie klasifikuje rizné tridy.

Naopak pro regresni modely (stejné jako u ztratové funkce) je typické pouziti
pramérné absolutni chyby (MAE) nebo metody nejmensich ¢tverci (MSE). Tyto metriky
méti odchylky mezi predpovézenymi a skute¢nymi hodnotami. Nutno dodat, ze zadny
ukazatel neni univerzalni. Spravna volba vybéru metriky zavisi na tom, k jakému ucelu je

vytvoten model a jakého cile ma dosahnout. (13) (14)

3.3.6 Confusion matrix

Confusion matrix neboli matice zdmén je velmi uZzite¢na pfi analyze klasifikac¢nich
modelii. Pomaha identifikovat, jak model klasifikoval jednotlivé tfidy. Za pomoci vizualniho
zobrazeni lze jasné€ urcit, ve kterych tfidach model dosahuje nejlepsich vysledkt, a kde jsou

naopak vysledky nejhorsi.
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Na diagonale matice se nachézi spravné predikované hodnoty. Od diagonaly nalevo
jsou fale$né pozitivni hodnoty, tedy ptiklady, které byly chybné klasifikovany jako pozitivni.

Na pravé strané od diagondly se nachazeji faleSn€ negativni predikce. (15) (16)

Obrazek 9 — Confusion matrix
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Zdroj: https://www.mariakhalusova.com/posts/2019-04-17-ml-model-evaluation-metrics-p2/

3.3.7 Zakladni rozdéleni modeli v neuronovych sitich

Neuronové sité predstavuji zékladni stavebni kdmen pro mnoho modernich aplikaci
strojového uceni. Modely se dokdzi naucit slozité vzorce v datech, ¢imz dokdzi po
natrénovani rozpoznat a klasifikovat nezndmé nebo nevidéné vzorky. Podle typu tlohy jde
modely neuronovych siti rozdélit do tii skupin, konkrétné regresni, binarni klasifikacni
a multiklasifika¢ni. Kazdy z vyjmenovanych typti modeld ma své specifické vyuziti a lisi se

1 pfistup k jejich trénovani a evaluaci.
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3.3.7.1 Regresni modely

Regresni model je statistickd metoda, ktera zjiSt'uje vztah mezi zavislou proménnou
a nezavislou proménou. Regresivni analyza poméaha zejména pochopit, jak se méni hodnota
zavislé proménné (vysvétlovana hodnota) na nezavislych proménnych (vysvétlujici
hodnoty). Pomaha ptedpovidat skute¢né hodnoty a hleda trendy v datech. Realné pouziti
regresniho modelu mize pii hledani ceny nemovitosti, véku doziti nebo hodnoty Bitcoinu.
V ramci strojového uceni je na vystupni vrstvé pouzit pravé jeden neuron, coz je vysledna
predikované hodnota. (17)

Nasledujici tabulka poskytujici uceleny pohled na klicové aspekty architektury

regresniho modelu, které 1ze pfizpiisobit konkrétnim potfebam a povaze problému. (18)

Tabulka 1 — Typické parametry regresniho modelu

Hyperparametr Typické hodnoty
Tvar (shape) vstupni vrstvy Jedna hodnota pro kazdou funkci
Skryté vrstvy Zalezi na specifikaci problému;

min =1 a max je neomezené

Neurony ve skrytych vrstvach | Zalezi na specifikaci problému,
zpravidla 10 az 100

Tvar vystupni vrstvy Tvar je stejny jako pozadovany tvar piredpovedi
Aktivacni funkce skryté vrstvy | Obvykle ReLu
Vystupni aktivac¢ni funkce Z4dn4, ReLu nebo Tanh
Ztratova funkce Metoda nejmensich ¢tvercii
nebo primérnd absolutni chyba
Optimalizator SGD (Stochastic Gradient Descent), Adam

Zdroj: Geron Aurelien, Hand on machine learning with Scikit-Learn (2017)

3.3.7.2 Binarni a multiklasifika¢ni modely

Binarni klasifikace se pouziva v modelech, jejichz hlavnim ucelem je klasifikovat
data do dvou tiid nebo kategorii. Tento ptistup mlize byt pouzit bud’ pii detekci spamu, nebo
pfi klasifikaci obrazu, kterd se snazi ur€it pfitomnost ¢i nepfitomnosti urcit¢ho objektu
v datech.

Pristup multiklasfikacniho modelu je aplikovan, v piipadé, ze v datovém setu
existuje vice jak dvé tfidy, které je potfeba detekovat. Zde nejde jen o jednoduché rozdéleni
na ano ¢i ne (binarni klasifikace), ale o pfifazeni vstupnich dat pravé jedné kategorii.
Multiklasifikace je vyuzita v ulohach, jako je rozpoznani psanych cisel, detekce nalady podle

obli¢eje, rozfazeni textli do rtiznych zanrt, anebo praveé rozpoznani egyptskych hieroglyfi.
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Nize zobrazena tabulka poskytuje komplexni ptehled o klicovych aspektech
architektury modelu pro binarni a multiklasifika¢ni klasifikaci, jednotlivé parametry musi

byt upraveny dle konkrétnich pozadavkl a charakteru feSeného problému. (18)

Tabulka 2 — Typické parametry klasifikacnich modelt

Hyperparametr Typické hodnoty — Binarni = Multiklasifikace
Klasifikace
Tvar (shape) vstupni vrstvy = Stejny jako pocet funkci Stejné jako u bindrni
Skryté vrstvy Zalezi na specifikaci Stejné jako u bindrni
problému; min = 1, max je
neomezené
Neurony ve skrytych Zalezi na specifikaci Stejné jako u bindrni
vrstvach problému, zpravidla 10 az
100
Tvar vystupni vrstvy Tvar je jedna Jedna pro kazdou ttidu
(jedna tfida nebo druhd)
Aktiva¢ni funkce skryté Obvykle ReLu Stejné jako u bindrni
vrstvy
Vystupni aktivaéni funkce Sigmoid Softmax
Ztratova funkce Cross entropy Cateforical CrossEntropy
Optimalizator SGD, Adam Stejné jako u bindrni

Zdroj: Geron Aurelien, Hand on machine learning with Scikit-Learn (2017)

3.4 Data a jejich uprava
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modelu. Kvalita a pfesnost dat hraji diilezitou roli pro Gspéch spravného trénovani modelu.
Na internetu je k dispozici mnoho vetejné dostupnych datovych sad. Ty lze vyuzit jak pro
zacateCniky, ktefi se cht&ji seznamit s umélou inteligenci, tak i v rdmci zvetejnénych soutéZzi,
kde se soutézici snazi sestavit co nejlepsitho model. Pokud neexistuje datova sada, ktera by
vyhovovala konkrétnimu modelu, je tfeba shromdzdit data tak, aby byly relevantni
a odpovidaly cili modelu. Data je tfeba ocistit, nahradit nebo oSetfit chyb¢&jici hodnoty
a odstranit neplatné zaznamy.

V ptipadé, Ze nejsou ve vhodném formatu, je tieba je transformovat. Tento proces
zahrnuje rizné techniky a kroky odvijejici se od potiteb modelu a jeho cile. Bézné
pouzivanou transformaci je normalizace dat. Ta zajist'uje, Ze hodnoty v datové sad¢ maji
interval hodnot mezi 0 a 1, coz napoméha a zjednodusuje model ueni a trénovani na datech.

DalSim diilezitym procesem je Skalovani, které zajisti, aby data byly ve stejném méftitku, coz
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je dulezité pti pouziti modelu na klasifikaci obrazkl. Pro nékteré funkce je tento krok
nezbytny, aby nedochéazelo k dominanci nékteré z nich a zkresleni modelu.

Pokud jsou v datovém souboru nebo pro ucely modelu textové Stitky, které jsou
zapotiebi k rozpoznani dat, je nutnosti provést prevod z textové podoby na Ciselni format,
jinak neni model schopen je zpracovat. Toho lze dosahnout za pomoci one-hot kodovanim,

nebo jiné techniky jako je naptiklad indexace. (19)

Obrazek 10 — Priklad one-hot kddovani

[Pet Cat | Dog | Turtle |Fish |
Cat

1 0 0 0
Dog 0 1 0 0
Turtle 0 0 1 0
Fish 0 0 0 1
Cat 1 0 0 0
Zdroj: https://medium.com/analytics-vidhya/stop-one-hot-encoding-your-categorical-variables-
bbb0ba89809

V mnoha ptipadech je velikost datové sady nedostatecnd a je tieba ji rozsifit.
Ptedevsim v tilohach pro zpracovéani obrazu se vyuziva metoda augmentace. Proces spociva
v pouziti riznych augmentacnich transformaci jako je rotace, posun, zvétSeni nebo
zmenS$eni, avSak ponechdva datim pivodni oznacleni. K provedeni augmentace dat je
vhodné vyuzit vestavénych funkci Kerasu, jako je ImageDataGenerator, ktery zajisti vétsi
rozmanitost trénovacich dat. (20)

Pro ucely trénovani a vyhodnocovani modelu se datasety rozd€luji na tfi mnoziny:
trénovaci, validacni a testovaci. V idedlnim ptipadé¢ by mély byt modely hodnoceny na
vzorcich, které nebyly pouzity pii vyvoji nebo ladéni modelu, aby byl zajistén nezkresleny
odhad vykonnosti modelu.

Trénovaci datova sada slouzi pro samotny trénink modelu. Valida¢ni sada se pouziva
k odhadu, jak dobfe model zobeciiuje neznama data. Zatimco testovaci sada je oddélena od
trénovacich a valida¢nich dat a pouzivd se az ke kone¢nému vyhodnoceni vykonnosti
modelu. Diky takovému rozdéleni je model schopen spravné ptredpovidat a odhadnout nova

data, coz je jeho hlavnim cilem. (21)
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3.5 Etapy vyvoje konvoluénich neuronovych siti

3.5.1 LeNet

LeNet je historicky prvni architekturou konvoluéni neuronové sit¢ (CNN), ktera se
specializovala na rozpoznavani ruc¢né psanych ¢isel, a k tomu vyuzivala slavny datovy
soubor MNIST. Tato architektura modelu je ptekvapivé jednoduchd, sklada se pouze z péti
vrstev, které obsahuji 5 * 5 konvolu¢ni a 2 * 2 maxpool vrstvy. I pfes svou jednoduchost
vSak LeNet polozila zdklad pro vyvoj sofistikovanéjsich a komplexnéjsich modelt v oblasti

hlubokého uceni. (22)

Obrazek 11 — Architektura LeNet

St tadh C3: 1. maps 16@10x10
: feature maps S4: 1. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 B B ps 16@

32x32
6@14x14

Convolutions

|
Full oom*ection | Gaussian connections
Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Zdroj: LeNet-5-A Classic CNN Architecture - DataScienceCentral.com

3.5.2 AlexNet

AlexNet se dostal do povédomi diky uspéchu ve vyzvé ImageNet (celoslosvétova
soutdZ v oblasti rozpoznavani obrazu). Slo o prvni model, ktery byl zalozen na konvoluénich
a obsahoval nékolik inovaci.

Model obsahovat konvolu¢ni vrstvy s riznymi velikostmi jadra, coZ umoznilo 1épe
zachytit riiznorodé rysy ve vstupnich datech. Také pouzival aktivaéni funkce diky, kterym
dosahoval mnohem lepSich vysledku. Dilezité je zminit, Ze vyznamnym prvkem modelu
bylo také jeho implementovani a vyuziti vykonu grafickych karet (GPU). Touto inovaci
dokazal model rychle a efektivné zpracovavat velké mnozstvi dat, coz se stalo jako z4sadni

pro jeho uspéch. (22)
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Obrazek 12 — Architektura AlexNet

NN/
128 204 /270“ e
\ \\_— / [ ]

dense dense

1000

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

2048 2048

Zdroj: Architecture of AlexNet and its current use (opengenus.org)

3.5.3 InceptionNet

Konstrukce modelu, také zndma jako GoogleNet, je jednim z pokrocilych
architektonickych modelti konvoluénich neuronovych siti vyvinutych firmou Google.
InceptionNet byl zasadn¢ hlubsi a mél vice parametrt nez doposavad existujici modely. Pro
feSeni problému tréninku takto hlubokych modelt byl zaveden koncept pouziti vice
vedlejSich klasifikatorti, které byly umistény uvnitf modelu. Tak se piedeSlo problému
mizejiciho gradientu. Jednou z hlavnich myslenek bylo pouziti paralelniho zpracovani jader
riznych velikosti, a tak modelu umoznit extrahovat rtizné prvky, at’ uz velké nebo malé,

soucasn¢. (23)

3.54 VGG

Model VGG (Visual Geometry Group) je jednim z vyznamnych klasickych
konvolu¢nich neuronovych siti vyvinutych pro ucely pocitacového vidéni a rozpoznavani
obrazll. Jedna se o vyznamny a oblibeny pfistup v oblasti klasifikace obrazii. VGG model se
vyznacuje svou hloubkou. Konkrétné velmi uspésna verze VGG16, kde se ¢islo 16 v ndzvu
odkazuje na 16 vrstev, které obsahuji vahy. Architektura VGG16 je charakterizovana
pouzitim malych konvolu¢nich filtrti o velikosti 3x3 pixell v celé siti s nadslednym zdvojenim
poctu kanall v konvoluéni vrstvé po kazdé vrstvé s maxpoolingem. Model celkem zahrnuje
13 konvolu¢nich, 5 maxpool a tfi plné propojené vrstvy. Nicméné pouze 16 znich ma
vahové parametry, které jsou naucitelné. Timto zplisobem se dosahne velmi hlubokého
modelu s relativné malymi filtry. Nicméné verze VGG16 byla rozsitena na VGG19, ktera je

hlubsi a dosahuje vyssi pfesnosti na ukor vétsiho vypocetniho vykonu a paméti. (24)
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Obrazek 13 — Architektura VGG16

convl

conv4
convs

fc6 fe7 fc8
T e

14 % 14 x 512 1 x1x4096 1x1x1000

28 x 28 x 512
56 x 56 x 256

Tx7Tx512

11/ 112 x 128
@ convolution+RelLU

tﬂ max pooling
T‘ﬂ fully connected+RelLU

L
224 x 224 x 64

Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Fig-A 1-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-
proposed-in-32-Note-that-only fig3 322512435

3.5.5 MobileNet

MobilNet je typ mobilni architektury konvolu¢nich siti specidlné¢ navrzené pro
vypocty na zafizenich somezenymi vypocetnimi zdroji jako jsou mobilni telefony
a vestaveéna zatizeni. Architektura je optimalizovana tak, aby modely dosahovaly vysoké
ptesnosti klasifikace obrazu pii nizkém vypocetnim a pamétovém naroku.

Klicovou vlastnosti této architektury je hloubkové separovatelnd konvoluce (Depthwise
Seprable Convolution). Navrzena technika rozklada klasickou konvoluci na dvé ¢asti:
1. Hloubkova konvoluce

Tento dil modelu se zamétuje na zachovani hloubky dat. Zde se kazdy vstupni kanal

filtruje samostatné. To znamena, ze kazdy kanal prochazi svym vlastnim filtrem.

2. Bodova konvoluce (konvoluce 1 x 1): Po provedeni hloubkové konvoluce je pouzita
konvoluce s velikosti 1 x 1, kterd spoji vystupy z pfedchozi ¢asti a zkombinuje je na

nové vystupy. (25)
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Obrazek 14 — Priklad hloubkové konvoluce
Depthwise Convolution

i
—)

7

Pomntwise Convolution

Dk ka conv
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=

I=- =
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Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Depthwise-separable-convolution-
block figl 343943234

3.5.6 EfficientNet

EfficientNet vyuziva koncept zvany slozené skalovani, které hleda feseni v tradicnim
dilematu mezi velikosti modelu, pfesnosti a efektivitou vypoctu. Ideou sloZeného Skédlovani
je upravit a optimalizovat tii kli¢ové parametry neuronové site: Sitku, hloubku a rozliseni.

Koncept skalovani Sitky se zabyvd manipulaci s poctem kanald v kazdé vrstvé
neuronové sité. ZvySeni Sitky modelu umoziuje sitim lépe zachytit komplexni vzory
a detaily v datech, coz ¢asto vede k vétsi presnosti modelu. ZmensSeni $itky na druhou stranu
produkuje leh¢i modely, které jsou idedlni pro nasazeni v prostfedich s omezenymi
vypocetnimi zdroji. (26)

Meéritko hloubky modelu se tyké celkového poctu vrstev v neuronové siti. Hlubsi
klicem k dosazeni vyborné pfesnosti v naro¢nych tlohach. Avsak hlubsi modely soucasné
vyzaduji vice vypocetnich zdrojli a dat pro trénink. Naopak mél¢i modely jsou vypocetné
efektivnéjsi a snaze nasaditelné, ale nemusi nedosahovat takové presnosti jako jejich hlubsi
protéjsky.

Manipulace s rozliSenim zahrnuje zménu velikosti vstupnich obrazkt. Obrazky

v

s vy$8im rozliSenim poskytuji detailnéjsi a jemnéjsi informace pro model, a to obvykle vede
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k lepsi vykonnosti. BohuZzel vyssi rozliSeni vyzaduje vice paméti a vypocetniho vykonu
anese s sebou problematické feSeni pro zafizeni s omezenymi zdroji. Zatimco zajiSténi
niz§iho rozliSeni vstupnich dat bude Setrnéjsi ke zdrojlim, ale ztrati n¢které podrobngjsi
prvky v obrazech. Z tohoto divodu je hledani optimalniho rozliSeni kompromisem mezi
vykonem a efektivitou. (27)

Lepsi pochopeni vyhod metody slozené¢ho skdlovani je vidét na obrazku XY, ktery
zobrazuje mapy aktivace §kdlovani riznymi zpiisoby. Jak je vidét, model pouzivajici slozené
Skalovani ma tendenci se zamétfovat na relevantnéj$i ¢asti obrazki nez na ¢asti s vysSSim
mnozstvim detailil tykajicich se objektu. V porovnani s jinymi modely, které bud’ nezachyti
vSechny objekty na obrazcich, nebo ztrati dilezité detaily objektli, je tento piistup vice

efektivni a Gcinny. (26)

Obrazek 15 — Ptiklad rozpoznani obrazu za pomoci EfficientNet
original image baseline model deeper (d=4) wider (w=2) higher resolution (r=2) compound scaling
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Zdroj: https.//arxw.org/pdf/ 1905.11946.pdf
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3.6 Aplikace CNN

Konvoluéni sité se staly nedilnou soucésti soucasného svéta. Diky své schopnosti
efektivné zpracovavat obrazova data jsou zakladnim nastrojem pro fadu aplikaci v rznych
oblastech. Od rozpoznani obrazl a detekce objektl, pfes rozpoznani tvaii az k segmentaci
a vylepSeni rozliSeni fotografii nebo obrazka. Nésledujici piiklady ukazuji, jak je CNN

vyuzivana v praxi v realnych situacich a aplikacich.

3.6.1 Google Lens

Aplikace pro analyzu a interpretaci vizualni dat je vyvinutd spolecnosti Google.
Konvoluéni sit¢ jsou navrzené tak, aby umoznil uZzivatelim prostiednictvim kamery
smartphonu identifikovat a klasifikovat rizné typy objekt ve svém okoli, v€etné produkti,

zvirat, rostlin, ale 1 textu. (28)



3.6.2 Detekce objektii — autonomni vozidla

Pokrocily systém asistence pii fizeni poskytuje fidi¢i nejnovejsi dostupné informace,
co se pravé déje v okoli, a to za pomoci kamer nebo sonarti umisténich v automobilu.
Detekuje rizné objekty v prostfedi vozidla, prvky silni¢ni infrastruktury, ostatni vozidla ¢i
chodce.

Nicméné stale existuji vyzvy. Detekce chodcil a cyklistli je komplikované;si kvuli
potenciondlni zdmén¢. Dal§im problémem jsou velké skupiny lidi nebo kol, zaparkovana
auta, které omezuji viditelnost a tim tak brani detekci urcitych objektl. Dalsi prazkum
a vyvoje vyzaduje i oblast v pfesnosti rozpoznani béhem rtiznych dennich dob nebo za

nepiiznivych povétrnostnich podminek. (29)

3.6.3 Analyza medicinskych snimki — detekce onemocnéni

Konvolué¢ni neuronové sité predstavuji prilomovou technologii i v medicin€. Jejich
schopnost segmentovat obraz mize byt kli¢ova pfi identifikaci specifickych oblasti nddoru
nebo sledovani vyvoje patologie v ¢ase. Behem neddvné pandemie COVID-19 se CNN staly
vyznamnym nastrojem v boji proti viru. Efektivnim zpracovanim rentgenovych snimku
hrudniku a CT snimkt plic mohou tyto sité rychle a pfesné diagnostikovat onemocnéni, a to
miZze byt zasadni pro G€innou 1écbu nebo kontrolu Sifeni viru.

Vyzkum v oblasti CNN i nadéale pokracuje s cilem zlepsit piesnost a spolehlivost
téchto modelti. Zahrnuje fadu experimentli zamétfenych na optimalizaci tréninkovych

procesti a vylepSeni architektury konvolu¢nich neuronovych siti. (30) (31)

3.6.4 Rozpoznani tvari — face ID

Technologie pro biometrickou autentizaci vyvinutd spole¢nosti Apple, kterd je
aktualn¢ bézné pouzivana na produktech spolecnosti — Face ID. V rdmci systému se CNN
pouziva k analyze oblicejovych ryst uzivatele a porovnava je s ulozenymi daty v zafizeni.
Precizni a bezpecnou autentizaci zabezpecuji riizné fotonické komponenty, a to véetné bézné
kamery, infracervené kamery, ale také dot projektoru, ktery vysila vice nez 30 000
neviditelnych infracervenych bodii na tvai uzivatele, a diky tomu je Face ID schopen
rozpoznat jedine¢né znaky a rysy obli¢eje. Ziskané hodnoty jsou pfedany neuronové siti pro

analyzu a naslednou autentizaci. (32) (33)
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3.6.5 Segmentace obrazu — satelitni snimky

Konvoluéni neuronové sité¢ se vyuzivaji 1 v analyze urbanizace prostiednictvim
satelitnich snimk®. Pokroc¢ilé algoritmy strojového uceni jsou schopné detekovat
a klasifikovat rizné urbanistické struktury, jako jsou budovy, silnice a parky. Umoziuje
detailni sledovani a prizkum ristu a vyvoje mést, coz je v hodné zejména v kontextu
planovani mést a zaroven dilezita a cennd informace pro urbanisty nebo rozhodovaci
organy. CNN muze pomoci identifikovat oblasti rychlého urbanistického rtstu, které by
mohly vyZzadovat dalsi infrastrukturu a sluzby nebo detekuje nevyuZitou oblast, kterd mize

byt v budoucnu zastavéna. (34)

3.7 Hardware a software

Pro efektivni implementaci a trénovani konvolu¢ni neuronové sité je casto nezbytné
vyuzit vykonngjsi hardware, nez jaky je k dispozici na béznych osobnich pocitacich. V tomto
kontextu se nabizi vyuziti vzdaleného pocitace, ktery disponuje dostateCnou vypocetni
kapacitou.

Pro ziskani informaci o hardwaru na vzdaleném pocitaci 1ze pouzit piikaz nvidia-smi
v terminélu. Tento piikaz poskytuje detailni prehled o dostupnych grafickych procesorech
(GPU), jejich vyuziti a dalsich relevantnich parametrech.

Obrazek 16 — Informace o hardwaru na vzdaleném pocitaci

| NVIDIA-SMI 460.32.63  Driver Ver 460.32.03  CUDA Version: 11.2

ettt ittt e e +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap]| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |

@ GeForce RTX 3090 Off 00000000:4C:00.0 Off
0%  42C P8 19w / 350w 23650MiB / 24265MiB

Processes:

GPU GI

...etra/b/venv/bin/python3.9
...etra/b/venv/bin/python3.9

Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.7.1 Keras a TensorFlow

Keras a TensorFlow jsou dva softwarové néstroje, které hraji zdsadni roli v implementaci
a tréninku CNN. Jednou z nejpopularnéjsich knihoven pro strojové a hloubkové uceni
navrzenou pro programovani v jazyce Python, je framework Keras. Pfi vyvoji se autor
Francoise Chollet tidil ¢tyfmi zdkladnimi principy:

e Uzivatelska piivétivost. Minimalistické wuzivatelské prostiedi s jednoduchou
a intuitivni API. Keras se pokousi eliminovat vyskyt uzivatelskych chyb jasnou
a struénou zpétnou vazbou a zamétuje se také na konzistenci v ramci API.

e Modularita. Celkovy model 1ze chapat jako sadu nebo posloupnost samostatné
konfigurovatelnych mensich modelu a ty tak bez omezeni snadno propojit. Zejména
neuronové vrstvy, aktivacni funkce nebo optimalizatory mize uzivatel snadno
vytvaret a upravovat podle své potieby.

e Snadna rozsifitelnost. Moduly, jako tieba tfidy a funkce, jde snadno ptfidavat k jiz
existujicim a tim snizit zbytecnou sloZitost kodu.

e Price sjazykem Python. Keras se spoléha na jazyk Python a diky tomu vyuziva

vSechny jeho vyhody vcetné vykonnych nastroji pro manipulaci s daty. (35)

Keras je navrzen tak, aby umoznil rychlé experimentovani s hlubokymi neuronovymi
sitémi, a to nejen pro uUcely prace vyzkumnych tymu, tak pro vyvojaie v byznysovych
sférach. Diky nasledujicim vlastnostem ho tak <¢ini jednim z nejpopularnéjSich
a nejvyuzivanéj$im ramcim v oblasti hloubkového uceni:

e Moznost provadet vypocet na procesoru (CPU anebo grafickych kartach (GPU)),

e uzivatelsky pfivétivé rozhrani API usnadnujici rychlé vytvareni prototypid modell

hlubokého uceni,

e podporuje zpracovani konvolucni, rekurentni site€, anebo jejich kombinaci,

e schopnost pracovat s riznymi sitovymi architekturami, véetné modeld s vice vstupy

nebo vystupy. (4)

Protoze Keras byl samostatnou knihovnou a neumél pracovat a manipulovat s tensory
a derivacemi vyuzival k tomu podplrnou externi knihovnu TensorFlow.
Jde o otevieny software pro strojové u€eni navrzen a spravovan tymem Google Brain.

Vzhledem k tomu, Ze je napsan v jazyce C++ dosahuje vysoké vykonnostni trovné, dilezité
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pro vypocetné narocné tlohy hlubokého uceni. Podporuje Sirokou skélu algoritmti a modela
strojového uceni, v¢etné neuronovych a konvoluc¢nich siti.

Stejné tak jako Keras je TensorFlow navrZen nejen pro vyzkumné ucely, ale také pro
pouziti v produkénich systémech. Jeho velkou vyhodou je aplikace na rtiznych systém, a to
1 na mobilnich zafizenich. Jde o velmi oblibeny nastroj pro hloubkové uceni diky efektivni
praci a vypoctech s multidimenzionalnimi poli. (35)

Nézev TensorFlow je odvozen z konceptu manipulace s tenzory (n-dimenzionalni
matice). Tenzory mohou existovat v riznych dimenzich, které jsou charakterizovéany jejich
rankem. (36)

e Tensor rank 0 — Reprezentuje skalér

e Tensor rank 1 — Reprezentuje vektor

e Tensor rank 2 — Reprezentuje matici

e Tensor rank 3 — Reprezentuje tfirozmérny tensor

Tenzory jsou zakladnimi prvky pro vstup a vystup modelt strojového a hloubkového
uceni. Kazda dimenze tenzoru ma sviyj vlastni rozmér (shape), ktery urcuje pocet prvki
obsazenych v dané dimenzi. Naptiklad trojrozmérny tenzor s rozméry (3,2,5) se sklada z tii
dimenzi, které maji rozméry 3, 2 a 5. Celkovy pocet prvkil v tomto tenzoru je 60, coz je
vysledek néasobeni rozméri (3*2*5). Tensory zarucuji efektivni a flexibilni manipulaci
s velkym mnozstvim dat, a to je diilezité pro vypocetni operace v oblasti strojového uceni.

Je dilezité poznamenat, ze od verze 2.0 je do TensorFlow jiz implementovana
knihovna Keras. Tato integrace umoznuje uzivatelim vyuzivat vyhod obou knihoven na

jedné platformé pro vyvoj a implementaci modeli strojového uceni. (36)

Obrazek 17 — Tensor
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Zdroj: https://www .tensorflow.org/guide/tensor
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3.7.2 Python

Keras a Tensorflow pouZzivaji jako svlij hlavni programovaci jazyk Python. A to hned
z nékolika diivodu. Je to jazyk zndmy svou jednoduchou syntaxi, ma bohatou skalu knihoven
a nastroji pro praci s modely umélé inteligence a analyzou dat. Pfedevs§im knihovny NumPy,
pandas, scikit-learn, Matplotlib, které usnadiiuji zpracovani a zobrazovani dat po analyzu
vysledkl trénovani model nebo vizualizaci vstupnich dat. Bohatd dokumentace usnadiuje
praci s Pythonem a napomahd feSit problémy spojené s trénovanim a vyvojem model
strojového uceni. Diilezité je zminit i jeho multiplatformnost. Python podporuje i interaktivni
vyvoj prosttednictvim nastroji jako je Jupyter Notebook, ktery je pro tyto ucely idedlni.

Nezbytnosti pfed samotnym programovanim je spousténi virtudlniho prostiedi. To
zajisti izolaci knihoven a balickl od ostatnich projekti. Prostfedi Pythonu se neustale vyviji,
a proto by mohlo dojit ke konfliktiim na jiz hotovych projektech. Dalsi vyhodou je snadna
migrace projektu mezi systémy. Pomoci vypsani pozadavkl (requirements) jsou znamé
vSechny knihovny, bali¢ky a jejich verze potiebné pro projekt a nic nebrani spusténi na jiném

zatizeni. (37)

Instalaci virtualni prostfedi (s pfedpokladem, ze je jiz naistalovan Python) je provedena
v terminalu za pomoci piikazu (pro macOS)

$ python -m venv venv

Nasledna aktivace virtualniho prostiedi:

$ source venv/bin/activate

Poté uz staci instalovat potfebné knihovny a balicky pro konkrétni ulohu. Celkové
lze fict, ze kombinace jazyku Python s Keras a TensorFlow formuje vykonné prosttedi pro

vyvoj a trénink modelt.

3.7.3 Jupyter notebook

Jupyter Notebook je vysoce cenény nastroj pro spravu a vyvoj skripti, ktery se stal
standardem v oblasti datové analyzy a strojového uceni. Poskytuje interaktivni webové
rozhrani, které podporuje mnoho programovacich jazykt, véetné Pythonu. UZivatelé mohou
psat a spoustét piikazy pfimo v notebooku a okamzité vidét jejich vystupy.

Jupyter Notebook je kompatibilni s fadou knihoven Pythonu, vetné NumPy

a Matplotlib, které jsou Siroce pouzivany pro numerické vypocty a vizualizaci dat. Integrace
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umoziuje uzivatelim snadno manipulovat s daty a vizualizovat vysledky piimo
v notebooku. Na rozdil od tradi¢ni konzole, Jupyter Notebook uchovéava historii piikaz
a jejich vystuptli, coz usnadiiuje jejich spravu a upravu. Kod lze také snadno organizovat
a dokumentovat pomoci textovych komentdit formatovanych v jazyce Markdown, a tak

zvySovat Citelnost a srozumitelnost kodu. (38)

Instalace Jupyter Notebooku je jednoducha pomoci nasledujiciho piikazu zadaného v

terminalu:

$ python -m pip install notebook

Spusténi Jupyter Notebooku:

$ python -m notebook
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4 Vlastni prace

Tato Cast prace se zamétuje na detailni popis celého procesu, ktery zahrnuje piipravu
a zpracovani dat, sestaveni konvolu¢niho neuronového modelu pro rozpoznani egyptskych
hieroglyfli a prezentaci uspé&s$nosti predikce vysledného modelu. Nasledujici pasaze jsou
diilezité pro porozuméni celkové metodologii, kterd byla pouzita pti vytvaieni a hodnoceni
modelu.

Nezbytné knihovny a moduly potfebné pro praci s daty a vytvotreni modelu nejsou
soucasti skriptl prezentovanych v praktické ¢asti tohoto ¢lanku. Nicméné pro Gplnost jsou
tyto knihovny a moduly uvedeny v Pfiloze A (requirements.txt), kterd poskytuje kompletni
prehled vSech nastrojii a zavislosti potfebnych pro reprodukci prezentovaného postupu, ktery

je v ptiloze B (Skript klasifikace.ipynb).

4.1 Dataset a priprava dat

Po peclivé analyze dostupnych zdroji byla pro ucely rozpoznani egyptskych
hieroglyfli vybrana datova sada z platformy Kaggle.

(https://www.kaggle.com/datasets/waleedumer/egyptian-hieroglyphics-

datasets?resource=download).

Kaggle je renomovana platforma pro datové védce, kterd nabizi Sirokou Skalu
datovych sad pro rizné ucely. Vybrand datovd sada byla ndsledné podrobena procesu
pfipravy dat. Tento proces je nezbytnym krokem v jakémkoli projektu strojového uceni
a zahrnuje CiSténi dat, normalizaci, pfipadnou augmentaci a dal§i Upravy, které jsou
podstatné pro efektivni trénovani modelu. Ptiprava dat také zahrnuje rozdéleni datové sady
na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu, coz umozinuje objektivni hodnoceni vykonnosti
modelu.

Po stazeni datové sady bylo nezbytné provést jeji ipravu pro ucely trénovani modelu.
Jednim z hlavnich problémi, ktery se vyskytl, byla netplnost dat. N&které .jpg soubory,
které predstavovaly obrazky, nemély odpovidajici .xml soubory, které by obsahovaly
potiebna metadata. Aby se tento problém vyfesil, byla vytvorena funkce load images, ktera
byla nastavena tak, aby nejprve nacitala .xml soubory a poté k nim dohledavala odpovidajici
Jpg soubory. Timto zptisobem bylo mozné zajistit, aby vSechny zpracované obrazky mély

odpovidajici anotace.
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for file in os.listdir(image dir):
# print(file)
if file.endswith('.xml'):
annotation path = image dir +'/' + file
# print(annotation_path)
tree = ET.parse(annotation_path)
root = tree.getroot()

Funkce kromé naéteni .xml a jim odpovidajici .jpg formatu, konvertuje obrazky do
RGB a upravuje jejich velikost. Dale extrahuje labely a bounding boxy z .xml soubor( a za
pomoci hodnot zboundig boxli ofeze originadlni obrazky. Divodem vytvofeni pole
s ofezanymi obrazky byla ptedbézna visualni analyza, kdy .jpg soubory zbyte¢né obsahovaly
nadbytecné pozadi s malymi objekty, coz by mohlo ztizit u¢eni modelu a snizit jeho
vykonost. Proto je vysledkem funkce névratovd hodnota ctyi poli obsahujici origindlni

obrazky, anotace, bounding box a ofezané obrazky.

for obj in root.findall('object'):
# bounding box
xmin = int(obj.find('"bndbox/xmin").text)
ymin = int(obj.find('"bndbox/ymin').text)
xmax = int(obj.find('"bndbox/xmax').text)
ymax = int(obj.find('bndbox/ymax').text)

label = str(obj.find('name').text)
labels.append(label)

list box = [xmin, ymin, Xmax, ymax]
list_boxes.append(list box)

cropped image = image[ymin:ymax, Xmin:Xxmax
#cropped _image = cv2.resize(image, target shape)[ymin:ymax, xmin:xmax|

cropped_image = cv2.resize(cropped image, target shape)

cropped_images.append(cropped image)

Pro zjisténi spravného zpracovani dat byla implementovéna vizualni kontrola za
pouziti specialné¢ vytvorené funkce show img. Tato funkce vytvari miizku obrazki
o velikosti 5x5 a zobrazuje prvnich x (dle zadaného vstupniho parametru) obrazkl z datové

sady, doplnénych svymi odpovidajicimi anotacemi.
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Z celkového tréninkového souboru dat bylo ndhodné vybrano 10 obrazk, které byly
vizudlné zkontrolovany. Hlavnim tkolem bylo ovéfit, zda odpovidajici anotace je spravné
pfifazena. Jakékoliv nesrovnalosti v nacitani dat by mohly negativné ovlivnit proces
tréninku a snizit presnost modelu.

Vizudlni kontrola také umoziuje hlubsi seznameni s datovou sadou a posouzeni jeji
kvality. Pomaha zjistit, zda jsou obrazky dostate¢né kontrastni, zda neobsahuji Sum nebo
jiné nezadouci artefakty, které by mohly zkreslit vysledky. Na obrazku 18 je ndhodné

vybrano 10 obrazku z trénovaciho souboru.

Obrazek 18 — Originalni obrazky z datasetu
Pair Angry Wall Pair Now

~
- 4 J ) iy

Eye King Viper This Sail

4}

Zdroj: Vlastni zpracovani

Data pro trénink a testovani byla peclivé piedzpracovana a rozdélena do
odpovidajicich sad. Celkovy pocet obrazkii v datové sadé¢ je 4937, z nichz 3889 obrazk je
zatazeno do tréninkové sady a zbyvajicich 1048 obrazkl tvoii testovaci sadu. Velikost
tréninkovych a testovacich dat a jejich odpovidajicich labelti byla ovétena promoci funkce
len. Tato kontrola potvrdila, ze data a titulky jsou spravné sparovany a ptipraveny pro dalsi
zpracovani a poskytuji tak solidni zéklad pro trénink a testovani modelu. Vypis celkového

poctu a ndzvu tfid za pomoci nasledujiciho skriptu je zobrazeno na obrazkl 19.
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Obrazek 19 — Velikost datasett a jejich anotaci

print('Train data size: ', len(train_data)),
print('Train labels size: ', len(train_labels)),
print('Test data size: ', len(test_data)),
print('Test labels size: ', len(test_labels))

Train data size: 3889
Train labels size: 3889
Test data size: 1048
Test labels size: 1048

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro ziskani ptfehledu o rozlozeni tréninkovych a testovacich dat byla vytvofena
funkce show_distr dateset. Funkce generuje horizontalni sloupcovy graf, kde na ose Y jsou
zobrazeny nazvy tfid a na ose X odpovidajici pocty obrazkli pro kazdou z nich. Labels
jakozto vstupni parametr funkce vyuziva funkci np unique s prametrem return_counts pro
ziskani unikatnich tfid a jejich pocti. Nasledné generuje sloupcovy gram, kde kazdy sloupec
reprezentuje pocet obrazkil pro danou tiidu. Suma poctu je zobrazena pifimo na sloupci pro
snadnou orientaci.

V ramci trénovacim souboru kazdé tiid€ nalezi 39 az 41 riznych obrazkd. Zatimco
u testovaciho souboru, ktery je rozsahem mensi, kazda tfida disponuje 9 az 11 obréazki. Toto
vizualni zjisténi pfedbézné zajisti, Ze bude model trénovan a testovan na reprezentativnim

vzorku dat.
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Obrazek 20 — Rozdéleni tréninkového souboru
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Nazev tridy

Obrazek 21 — Rozdéleni testovaciho souboru

Pocet obrazkd
Zdroj: Vlastni zpracovani

46

Yo 11
We\gltan = 11
il B
r
TuPt?e 11
To_Sa 11
To_Protei 11
To_Be_D. E 11
S\A_/al 0\'/3 H
Stick 11
Star 11
Sold||§r 11
ISna e 11
Small_Rin 11
Semae 11
Sanda 11
ﬁal 11
Rope 1
i it
Qualla?lc 11
Poq 11
Papyrus_Scro| 11
Pair 11
owl 11
One 11
Occur 10
Nursin: 11
Nurs ﬂ
oot 1
Musical Insrilll'Ie Fésrg 10 1
-InStrYRam 1
Mother 11
ee 10
Mascot 11
Ma 11
Loaf_Of Brea 11
_Loa 11
Lizar 11
uon 11
. umit 11
Life_Spirit 11
Length_Of_a_Humamn_Arm 11
Le 11
K|r|1_§ 11
Ho 11
Hit 11
He 10
Hea 9
. _He 11
Giraffe 10
ol i
Folded_C tt] 11
ah 11
S 11
Fingre 11
Falcon 11
Face 11
Fa bric 11
11
Enclosed M%uxg 11
Efep] arE 11
DU& 11
Divide 11
Dessert 11
Cor sg 11
_Cooke! 11
Composite_Bow 11
a 11
Cloth_on Poiﬁ 11
B i
Buﬁge¥ 11
Brewe 11
Brea 11
Branc 11
Bo¥ 11
Board_Gam 11
ar
g n
ongs 11
Bge 11
ndage 11
Bad_%‘?un IRA% 11
y: i
Anikh 11
Ang 11
Amon 11
10 11
0 2 4 6 8 10




Pro hlubsi pochopeni rozmanitosti datové sady byla vytvofena funkce
get unique name, kterd identifikuje a vraci sefazeny seznam unikatnich tfid v daném
datasetu. Vstupni parametr funkce je seznam labelii, z nichz extrahuje jednotlivé tiidy
pomoci funkce set, nasledné je sefadi a vrati jako vystup.

Z vysledku vyplyvava, ze obsahuje celkem 95 unikatnich tfid. Informace neni dilezita
jen z hlediska analyzy dat, ale je to také parametr, ktery urcuje pocet neuronti v posledni

vrstvé Dense pii zpracovani konvoluéni sit¢ CNN, jakozto pocet moznych vystup.

Obrazek 22 — Pocet tfid a jejich seznam

unique_class_names= set(train_labels)
class_names = sorted(unique_class_names)
len(class_names), class_names

(95,

['100"',
'Among’,
‘Angry*,
'Ankh',
'Aroura’,
lAt 1 ,
'Bad_Thinking',
'Bandage’,
'Bee’,
'Belongs’,
'Birth',

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nezbytnym krokem pro potfeby modelu byla kategorizace nazvi ttid. Model vyzaduje
praci s Ciselnymi hodnotami, proto byla vytvotfena vlastni funkce get_class_index, ktera
projde vSechny nazvy tfid z datasetu a pfifadi jim ptisluSni index. Vysledek této operace je
pole index_labels, kde jsou uloZeny veskeré indexované hodnoty. Jde o dalsi stézejni krok

pro uspésnou kategorizaci dat rozpoznavani hieroglyfii na zéklad¢ indexované anotace.

def get class_index(in_labels, in_class_names):
for 1, n in enumerate(in_labels):
for j, k in enumerate(in_class_names):
ifn==k:
in_labels[i] =]
Labels = np.array(in_labels)
return Labels
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Poslednim krokem u surové upravy dat je ovétfeni spravné velikosti tvaru obrazku
s indexovanymi Stitky. Pole obsahujici obrdzky train data je ¢tyfdimenziondlni: pocet x
Sitka x vyska x barevné kanaly. To je velmi diilezitd informace hlavné pii volbé parametra
pro vstupni vrstvu modelu. Timto ovéfenim lze fici, zda jsou data konzistentni a vhodna pro

CNN model.

Obrazek 23 — Ovéreni spravnosti vstupnich dat

print(f'Shape of train images: {train_data.shape}')
print(f'Shape of train index labels: {train_labels_index.shape}"')
print(f'Print train index labels: {train_labels_index}"')

Shape of train images: (3889, 224, 224, 3)
Shape of train index labels: (3889,)
Print train index labels: [68 2 91 ... 5 43 54]

Zdroj: Vlastni zpracovani

Béznou praxi pfi tréninku a vyhodnocovani konvolu¢nich neuronovych siti je
rozdéleni trénovacich dat na dal$i dvé sady: tréninkové a valida¢ni. Pfed zminénym
rozdélenim probéhne jest¢ nahodné promichani dat, coz eliminuje pfeuceni a ovlivnéni
schopnosti modelu generalizovat nova data. To vSe zajisti funkce train_test_split
z knihovny scikit-learn. Podil dat, ktery bude pfifazen validacnim datlim, je nastaven na
0.25. To znamena, ze 25 % dat budou valida¢ni, a zbyvajicich 75 % budou data testovaci.
Dutlezité je dodat, Ze testovaci data zlstavaji odd¢lena. Po provedeni operace odpovidaji
X train ay_train tréninkovym datlim a anotacim, zatimco X val a'y val obsahuji valida¢ni

data s odpovidajici anotaci.

X train, X val,y train, y val = train_test split (data_set,
in_labels,
shuffle = True,
test_size = 0.25,
random_state = 42)

4.2 Tvorba modelu

Tato ¢ast popisuje sestaveni prvniho modelu pro trénovani klasifikace egyptskych
hieroglyfli. Model je postaven jako konvolu¢ni neuronova sit' a je prvnim krokem

k vytvoteni sofistikovaného systému pro rozpoznani a klasifikaci hieroglyfi. SlouZzi jako
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zaklad pro dalsi iterace a vylepSeni. V dalSich castech prace bude dale ladén, upravovan
a zlepSovan na zdklad¢ zpétné vazby a vysledkll z tréninku, aby dosdhl co nejlepSich
vysledku v klasifikaci.

Model je postaven jako sekvenéni, takze vrstvy jsou uspofadany linearné, jedna za
druhou. Zacind vstupni konvolu¢ni vrstvou. Ta pfijima vstupni obrazy o rozmérech 224x224
pixell se ttemi kanaly (RGB) a 32 konvolu¢nimi filtry. Aktivaéni funkce ReLu je pouzita
pro zvySeni nelinearity modelu.

Nasleduji dalsi konvoluéni vrstvy, kde pocet filtri se postupné zvysuje 64, 128, 128,
256. Po kazdé konvoluéni vrstvé je aplikovandvrstva max pooling, ktera snizuje rozméry
vystupl z piedchozi vrstvy tim, ze z kazdého okna o velikosti 2x2 vybere maximalni
hodnotu. Proces tak redukuje pocet parametrti a snazi se zachovat dtlezité informace.

Po posledni vrstvé max pooling je vicekandlovy vstup transformovéan na vektor
pomoci vrstvy Flaten. Ten je dilezity pro plné¢ propojené vrstvy, které ocekéavaji
jednorozmérny vstup.

Prvni propojend vrstva (Dense) obsahuje 512 neuront a jeji aktivacni funkci je také
ReLu. Nésleduje kone¢na plné propojena vrstva, tentokrat s po¢tem neuront odpovidajicim
po¢tu tfid v datech. Jako aktivacni funkci vyuZzivd softmax, kterou vypocitava
pravdépodobnosti pfislusnosti k jednotlivym tfidam. Jako zavére¢ny klasifikator ptitadi
vstupni obraz k jedné z tfid na zaklad¢ identifikovanych rysu.

Struktura modelu je nésledujici:

Tabulka 3 — Architektura prototypu modelu
Poradi | Vrstvy

1 Con2D 32 -> Pool
2 Con2D 64 -> Pool
3 Con2D 128 -> Pool
4 Con2D 128 -> Pool
5 Con2D 256 -> Pool
6 FLAT

Dense 512
8 Dense 95 (pocet tiid)

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Model je zkompilovan optimaliza¢nim algoritmem Adam, ktery je znamy svou
efektivitou a Sirokym vyuzitim v riznych ulohéch strojového uceni. Pro ucely klasifikace
s vice tfidami, kde jsou tfidy oznaceny jako cela €isla, je jako ztratova funkce nastavena na
SparseCategoricalCrossentropy. Porovnava skutecné a ptredpovézené tiidy a vypocitava
ztratu, kterd je nasledné vyuzita pro aktualizaci vah modelu.

Nasledna vykonnost modelu je vyhodnocovana pomoci metriky accuracy a poskytne rychly
pfehled o uspésnosti modelu, kdy urci pomér spravné klasifikovanych piikladi vici
celkovému poctu.

Kod pro kompilaci:

model.compile(optimizer=Adam(),
loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
metrics=['accuracy'])

4.2.1 Trénovani modelu

Trénink modelu byl zahdjen s pouzitim metody fit. Proces tréninku probihal na
puvodnich, neupravenych datech po dobu 65 epoch, pficemz kazda epocha byla rozd€lena
na kroky odpovidajici velkosti souboru.

Byl definovéan tzv. callback, specialni funkce, ktera sleduje hodnotu ztratové funkce
béhem tréninku. Pokud se hodnota ztratové funkce nezlepsi po dobu 5 epoch, callback
zastavi trénink. Zamezi pretrénovani modelu a zbyte¢nému dalSimu tréninku, ktery by
nepfinesl vyznamné zlepSeni vysledkl. Parametr verbose byl nastaven na hodnotu 1, proto
budou v pribéhu tréninku poskytovany podrobné informace. To zahrnuje oznameni
1 0 ukonceni tréninku v pfipad€, Ze nedochéazi k dostatecnému zlepSeni hodnoty ztratové
funkce. Vysledky jsou ulozeny do proménné histrory model 1, pro snadnéjsi zpétné

zobrazeni o vyvoji ztraty a presnosti modelu béhem tréninku.
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Kod pro trénink:

early stopping_callback = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=5, verbose=1)
history model 1 =model 1.fit(origin train_data,
epochs=65,
steps_per_epoch=len(origin train data),
validation data = origin_val data,
validation_steps=len(origin_val data),
callbacks=[early stopping callback])

Jak uz bylo zminéno, metoda fit vraci objekt History, ktery obsahuje zdznam
o prub¢hu tréninku modelu. Pro lepsi vizualizaci a analyzu téchto dat byla vytvotena funkce
plot_loss_curves. Z historie tréninku zobrazuje dva grafy s vyvojem a hodnotu ztratové
funkce a pfesnosti na trénovacich a validacnich datech béhem celého procesu tréninku.

Z téchto grafii 1ze jasné vycist, zda dochazi k prfeuceni modelu. Indikact je, Ze model
dosahuje vysoké korektnosti na trénovacich datech, ale jeho vykon na valida¢nich datech je
vyrazné horsi. To mulze naznaCovat, Ze model se piili§ pfizplsobil trénovacim datim
a nedokaze dobie generalizovat nova data. Jednou z moznych pfi¢in tohoto problému mtize

byt malé velikost rozpoznavaného objektu na obrazku v porovnani s pozadim.

Obrazek 24 - Ztratova funkce a pfesnost klasifikace prototypu modelu na originalnich datech

loss accuracy
71
— loss L0  accuracy
. val_loss val_accuracy
0.8
5 -
44 0.6
3
0.4 1
2
0.2 1
1
0 0.0
- - - : : : : : : - - : - - - : : :
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 16
epochs epochs

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na stejném modelu, ktery byl plivodné trénovan na neupravenych datech, je nyni
provedena klasifikace s obrazky, které byly ofiznuty. Tento postup pomiize modelu 1épe se
soustfedit na relevantni C€asti, coz bylo identifikovano jako potencidlni problém

v ptfedchozim tréninku modelu.
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Obrazek 25 - Originalni vs ofiznuté obrazky z datasetu

Pair Angry Wall Pair Angry Wall
) ’ \l

5o
Eye King Viper Eye King Viper

TTHL 1

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po klasifikaci s ofiznutymi obrazky se ukazuje zlepSeni v grafech ztratové funkce
a presnosti. Nicméné celkovy vykon modelu je stale nedostateCny. S piesnosti rozpoznani
kolem 88 % nejsou vysledky na oc¢ekdvané urovni pro tento druh ulohy, coz signalizuje

potiebu dalSich Giprav modelu.

Obrazek 26 - Ztratova funkce a presnost klasifikace prototypu modelu na upravenych datech

loss accuracy

— loss 1
101 — accuracy
44 —— val_loss
- val_accuracy

0.8 1

04

0 2 4 6 8 10 12 001, . v ' ' . v
epochs 0 2 4 6 8 10 12
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Aby se zlepsila efektivita trénovani modelu, byla provedena normalizace obrazka.
Tento proces spociva v prevedeni hodnot pixell, které se pohybuji v rozmezi 0 az 255, na
novy rozsah 0 az 1. Cilového stavu se dosahne délenim hodnot pixelt hodnotou 255.
Upraveny rozsah je vhodnéjsi pro nékteré aktivacni funkce a stabilitu tréninku. Jednim
z diivod je, Ze gradienty, které jsou zakladnim mechanismem pro aktualizaci vah v procesu
uceni, se 1épe chovaji v blizkosti nuly. Déle se zjednodusuje interpretace dat pro model,

protoze vSechny hodnoty pixeld jsou nyni v jednotném rozsahu.
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Dalsi optimalizace multiklasifika¢niho modelu pro rozpoznani egyptskych hieroglytti
byla dosaZena implementaci augmentace dat pomoci tfidy ImageDataGenerator z knihovny
Keras. Rozsifeni sady tréninkovych dat vyjadieno konkrétné:

e Néhodny thel rotace, obrazky budou ndhodné rotovat pod thlem 10 stupii,
e aplikace ndhodného transverzniho posunu do 10 %,
e obrazky jsou ndhodné pfiblizeny az o 10 %,

e obrazky jsou ndhodn¢ posunuty horizontaln€ az do 10 % své sitky.

ImageDataGenerator (rotation_range=10,
shear range=0.1,
zoom_range=0.1,
width_shift range=0.1)

Nastaveni garantuje témét maximalni diverzitu tréninkového souboru a snizuje riziko
pfizplsobeni datim a riziko pfeuCeni. Je dilezité poznamenat, Ze augmentace data se
nepouziva pro valida¢ni ani testovaci dataset.

Vysledné instanci generdtoru pro augmentaci tréninkovych dat byla nastavena jesté
batch_size=32, kterd urcuje kolik obrazkl bude v jedné davce. Volba hodnoty 32 je ¢asto
pouzivanym standardem v oblasti hloubkového uceni. Jde o kompromis mezi vypocetni
efektivitou a pfesnosti gradientu.

Pro ovéfeni spravné funkEnosti augmentace byla provedena vizualizace. Ndhodné byl
vybran jeden ofiznuty obrazek z tréninkového datasetu. V prvnim sloupci se nachazi

originalni verze obrazku a zbyvajici ¢tyfi sloupce obsahuji rizné varianty augmentové verze.

Obrazek 27 - Originalni obrazek s argumentovanymi varianty

Original Augmented 1 Augmented 2 Augmented 3 Augmented 4
0 0 0 0

50 1

100 4 100 1 100 1 100 1

150 150 150 4 1504

2001 2001 2001 200

T T T T T T T T T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nasledna tabulka reprezentuje vysledky Ctyt riiznych experimentd s datasetem pro
klasifikaci obrazu. Kazdy tadek reprezentuje jiny typ ptredzpracovanych dat a ukazuje

hodnoty ztratové funkce a piesnosti klasifikace pro dany experiment.
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Tabulka 4 - Vysledky hodnot ztratové funkce a presnosti klasifikace modelt

Dataset Ztratova funkce | Presnost klasifikace

Originalni 1,8807 0,6310
Oriznuty 0,4060 0,8849
Oriznuty a normalizovany 0,3806 0,9178
Oriznuty, normalizovany 0,1675 0,9342

a augmentovany
Zdroj: Vlastni zpracovani

4.3 Optimalizace vykonu modelu

Pted findlnim stanovenim architektury modelu probéhla fada pokusii a experimentl
zamé&fenych na ladéni a optimalizaci. Proces zahrnoval pfidavani a odebirani riznych vrstev
véetné upravy jejich filtri. Déle byly provadény upravy parametri v Dropout vrstvé a také

pokusy s hodnotou learning rate v ramci optimalizacniho algoritmu Adam.

4.3.1 Model 1

Prvni upraveny model se 1isi od pfechoziho ve dvou hlavnich aspektech. Prvni rozdil
spociva v ptitomnosti dvou vrstev Dropout s hodnotou 0,4, které v pfedchozim modelu
chybi. Vrstvy pomahaji snizovat preuceni. Nastavi nahodné vybranou c¢ast vstupnich
neuronti na 0 pii kazdé aktualizaci béhem tréninku. V tomto ptipadé jde o0 40 %. Druhy rozdil
spociva v poctu neurondl v prvni vrstvé Dense. Novy model mé v této vrstvé nastaveno 1024

jednotek, coz je dvojnasobek oproti pivodnimu nastaveni.
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Obrazek 28 - Ztratova funkce a presnost klasifikace modelu 1
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Zdroj: Vlastni zpracovani

4.3.2 Model 2

Model 1 a 2 jsou si velmi podobné, avSak je mezi nimi jeden klicovy prvek, a to
v konfiguraci jejich optimalizatorti. Zatimco model 1 mé nastavenou standardni hodnotu
optimalizatoru Adam, v modelu 2 jsou na zdkladé¢ experimentovani upraveny parametry,
které vedly k nejlepSimu vykonu modelu 2.
Konkrétné byla nastavena rychlost u¢eni na 0,0001 a hodnota regulariza¢ni techniky weight

decay na le-6, ktery v modelu 1 nebyl nastavena viibec.

Obrazek 29 - Ztratova funkce a presnost klasifikace modelu 2
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Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.3.3 Model 3

Model 3 je od modelu 2 odlisny v architektufe konvolucnich vrstev. Zatimco model
2 ma jednu konvolu¢ni vrstvu pro kazdou velikosti filtru (32, 64, 128, 256), v modelu 3 se
nachazeji dvé konvoluéni vrstvy pro velikosti filtr 128, 256 a navic jsou ptidany dvé

vvvvvv

v datech.

Obrazek 30 - Ztratova funkce a presnost klasifikace modelu 3

loss accuracy
1.0 4

— loss —— accuracy — e e

val_loss val_accuracy
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Zdroj: Vlastni zpracovani

4.3.4 Model 4

Posledni model 4 predstavuje né¢kolik modifikaci oproti modelu 3. Prvni zménou je
snizeni dropout vrstvy z 0,4 na 0,2. Dale zahrnuje dalsi dvojici konvolu¢nich vrstev s 256
filtry a obsahuje jeste jednu Dense vrstvu s 1024 neurony. Posledni upravou je implementace
Batch Normalization vrstvy, ktera zlepsila vykon za pomoci normalizace vstupu. AvSak tyto
upravy vyzaduji vice vypocetnich zdroji, tudiz se nepatrné¢ zvySil cCas tréninku
v jednotlivych epochach. Pfesné architektura modelu a vysledky tréninku budou popsany
v dalsi kapitole.

Tabulka 5 - vysledky hodnot ztratové funkce a pfesnosti klasifikace modeld

Nazev modelu Ztratova funkce Presnost modelu
Model 1 0,1205 0,9566
Model 2 0,1495 0,9455
Model 3 0,1557 0,9455
Model 4 0,0941 0,9609

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.3.5 Architektura modelu 4

Kone¢na architektura modelu, ktera dosdhla nejlepSich vysledku v klasifikaci

hieroglyfl, je rozd¢lena do sedmi blok a je popsana niZe.

Prvni blok — vstupni:

e standardni konvolu¢ni vrstvy s 32 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivaéni funkci ReLu,
vrstva pfijima vstupni obrazy o rozmérech 224x224 s 3 kanaly (RGB),
e vrstva Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2.
Druhy blok:
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 64 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivaéni funkci ReLu,
e Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2.
Tteti blok:
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 128 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivacni funkci
ReLu,
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 128 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivacni funkci
ReLu,
e Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2.
Ctvrty blok:
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 256 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivacni funkci
ReLu,
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 256 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivacni funkci
ReLu,
e Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2,
e vrstva Dropout s dropoutem 0,2 (20 % vstupnich neuronti bude béhem tréninku
nahodn¢ deaktivovana).
Paty blok:
e standardni konvolu¢ni vrstvy s 256 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivacni funkci

ReLu,
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standardni konvolu¢ni vrstvy s 256 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktiva¢ni funkci
ReLu,
Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2

vrstva Dropout s dropoutem 0,2.

Sesty blok:

standardni konvolu¢ni vrstvy s 512 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktiva¢ni funkci
ReLu,

standardni konvolu¢ni vrstvy s 512 filtry s velikosti jadra 3x3 a aktivaéni funkci
ReLu,

Maxpoolingu s velikosti jadra 2x2,

zakoncen vrstvou Dropout s dropoutratem 0,2.

Sedmy blok — vystupni:

Flatten vrstva pfevadi vstup do vektoru

plné propojena vrstva Dense s 1024 neurony s aktivaéni funkci ReLu,

plné propojena vrstva Dense s 1024 neurony s aktivaéni funkci ReLu,

normalizaCni vrstva,

Droupout vrstva s dropoutratem 0,2,

Dense plné propojena vrstva s poctem neuronti odpovidajicim poctu tfid s aktivacni

funkci Softmax.
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Tabulka 6 — Architektura nejlepsiho klasifikacniho modelu

Poradi = Vrstvy

1 Con2D 32 -> Pool
2 Con2D 64 -> Pool
3 Con2D 128

4 Con2D 128 -> Pool
6 Con2D 256

7 Con2D 256 -> Pool
8 Dropout 0,2

9 Con2D 256

10 Con2D 256 -> Pool
11 Dropout 0,2

12 Con2D 512

13 Con2D 512 -> Pool
14 Dropout 0,2

15 FLAT

16 Dense 1024

17 Dense 1024

18 BatchNormalization
19 Dropout 0,2

20 Dense 95

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Kompilace modelu je soucasti definované funkce create model tweak 4, ktera
sestavuje model, aby byl pfipraven k tréninku a validaci. Model je kompilovan
s optimalizatorem Adam s rychlosti u¢eni 0,0001 a vdhovym tpadkem le-6. Béhem ladéni
a experimentovani se ukézal tento optimalizator jako nejlépe nastaven. Ztratova funkce byla
zvolena SparseCategoricalCrossentropy jako u Uplné€ prvniho modelu. V tomto piipad¢ jina
volba neni mozna.

Vystup architektury konvoluéni neuronové sit¢ ziskany spusténim funkce
model.summary v Kerasu je zobrazen na obrdzku 31. Ptehled uvadi nazvy a typy
jednotlivych vrstev modelu, rozméry vystupu kazdé vrstvy a pocet trénovatelnych

a netrénovatelnych parametrti v kazdé vrstve.
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Obrazek 31 - Vystup funkce model sumary

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_76 (Conv2D) -__?None, 222,-;;2, 32) 8%6
max_pooling2d_54 (MaxPooli (None, 111, 111, 32) 0

ng2D)

conv2d_77 (Conv2D) (None, 111, 111, 64) 18496
max_pooling2d_55 (MaxPooli (None, 55, 55, 64) 0

ng2D)

conv2d_78 (Conv2D) (None, 55, 55, 128) 73856
conv2d_79 (Conv2D) (None, 55, 55, 128) 147584
max_pooling2d_56 (MaxPooli (None, 27, 27, 128) 0

ng2D)

conv2d_80 (Conv2D) (None, 27, 27, 256) 295168
conv2d_81 (Conv2D) (None, 27, 27, 256) 590080
max_pooling2d_57 (MaxPooli (None, 13, 13, 256) 0

ng2D)

dropout_30 (Dropout) (None, 13, 13, 256) 0
conv2d_82 (Conv2D) (None, 13, 13, 256) 590080
conv2d_83 (Conv2D) (None, 13, 13, 256) 590080
max_pooling2d_58 (MaxPooli (None, 6, 6, 256) 0

ng2D)

dropout_31 (Dropout) (None, 6, 6, 256) 0
conv2d_84 (Conv2D) (None, 6, 6, 512) 1180160
conv2d_85 (Conv2D) (None, 6, 6, 512) 2359808
max_pooling2d_59 (MaxPooli (None, 3, 3, 512) 0

ng2D)

dropout_32 (Dropout) (None, 3, 3, 512) 0
flatten_10 (Flatten) (None, 4608) 0
dense_24 (Dense) (None, 1024) 4719616
dense_25 (Dense) (None, 1024) 1049600
batch_normalization_4 (Bat (None, 1024) 4096
chNormalization)

dropout_33 (Dropout) (None, 1024) 0
dense_26 (Dense) (None, 95) 97375

Total params: 11716895 (44.70 MB)
Trainable params: 11714847 (44.69 MB)

Non-trainable params: 2048 (8.00 KB)

None

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.3.6 Trénink modelu

Obratek 32 poskytuje vizudlni reprezentaci vystupu metody fit, ktery obsahuje
historii tréninku modelu, coz umoziuje detailni analyzu prub¢hu tréninku. Vystupni data
ukazuji postup tréninku v kazdé epose, vcetné hodnoty ztrdtové funkce a presnosti na
valida¢ni sadé. V prvni epoSe model dosahl na tréninkové sadé¢ hodnoty ztraty 4,4666
a presnosti 0,0209, zatimco na valida¢ni sadé¢ dosdhl hodnoty ztraty 4,5112 a ptesnosti
0,00195. Do 24 epochy se vykon modelu vyrazné zlepSuje. Dosahujici vysledky na
tréninkové sadé ukazuji hodnoty ztraty 0,007 a piesnosti 0,9709. Avsak na valida¢ni sadé€ se
zvysila na 0.2088, coz mize signalizovat potencidlni pfeuceni. Aby se tomuto jevu
zabréanilo, model obnovi vahy z epochy, kterd dosdhla nejlepSich vysledki (19. epocha)

a ukondi trénink.

Obrazek 32 — Prubéh tréninku modelu 4
cpuln 107900

92/92 [ ] - 22s 241ms/step - loss: 0.1040 - accuracy: 0.9643 - val_loss: 0.1156 - val_
accuracy: 0.9589

Epoch 19/65

92/92 [ ] - 22s 241ms/step - loss: 0.0854 - accuracy: 0.9722 - val_loss: 0.0941 - val_
accuracy: 0.9609

Epoch 20/65

92/92 [ ] - 22s 241ms/step - loss: 0.0811 - accuracy: 0.9729 - val_loss: 0.0970 - val_
accuracy: 0.9568

Epoch 21/65

92/92 [ ] - 23s 244ms/step - loss: 0.0865 - accuracy: 0.9729 - val_loss: 0.1491 - val_
accuracy: 0.9517

Epoch 22/65

92/92 [ ] - 22s 24@0ms/step - loss: 0.1115 - accuracy: 0.9643 - val_loss: 0.1008 - val_
accuracy: 0.9692

Epoch 23/65

92/92 [ ] - 22s 243ms/step - loss: 0.1014 - accuracy: 0.9709 - val_loss: 0.1139 - val_
accuracy: 0.9599

Epoch 24/65

92/92 [ ] - ETA: @s - loss: 0.0787 - accuracy: 0.9709Restoring model weights from the
end of the best epoch: 19.
92/92 [ ] - 22s 241ms/step - loss: 0.0787 - accuracy: 0.9709 - val_loss: 0.2088 - val_

accuracy: 0.9507
Epoch 24: early stopping

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.3.7 Metriky hodnoceni modelu

Na obrazku 33 s grafem ztratové funkce 1ze pozorovat, Ze hodnoty jak pro tréninkova,
tak valida¢ni data konverzuji k nule. Kfivky nevykazuji zadné vyrazné odchylky, coz
ukazuje na stabilni u¢eni modelu bez pfitomnosti pretrénovani nebo podtrénovani. Jak je
vidét, trend naznacuje, ze model se stale zlepSuje a minimalizuje chybu predpovédi.

Podobné je tomu na grafu tykajici se hodnoceni piesnosti. Tréninkova i validacni
data se ptiblizuji k hodnoté 1. Model tedy klasifikuje spravné stale vétsi procento vstupnich

dat. Stejné jako u ztratové funkce i zde nejsou patrné zadné vyrazné vykyvy.
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Obrazek 33 - Ztratova funkce a ptesnost klasifikace modelu 4
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Zdroj: Vlastni zpracovani

4.3.8 Evaluace modelu

Kod (viz nize) reprezentuje aplikaci metody evaluate na poslednim nejlepSim
modelu. Metoda je zodpovédna za vyhodnoceni vykonnosti modelu na validacnich datech.
Parametr steps je nastaven na hodnotu odpovidajici velikosti valida¢nich dat, coz implikuje,
ze proces vyhodnoceni bude proveden na celém souboru zahrnujici vSechny davky a kazdy
vzorek v datech bude pouzit pravé jednou. Vysledek postupu umoziuje ziskat robustni
odhad schopnosti modelu generalizovat nova, dosud nevidénd, data, coz je idedlni pro

posouzeni jeho praktické aplikovatelnosti.

model tweak 4.evaluate(aug val data, steps= len(aug_val data))

Vystup vyse zminéné metody evaluate reprezentuje vysledky (obrazek 34) evaluace
modelu na valida¢nich datech. Celkovy proces evaluace zahrnoval 31 krokt odpovidajici
poctu davek v datasetu a byl dokoncen za 2 sekundy. Hodnota ztratové funkce, jakozto
hlavni méfitko Gispé$nosti modelu, dosahla na valida¢nich datech hodnoty 0,0941. Nizsi
hodnota indikuje lepsi schopnost modelu predpovidat spravné tiidy. Pfesnost modelu, ktera
je vicemistrem v diilezitosti méteni, dosahla hodnoty 0,9609, coz odpovida 96, 09 %. Tento
vysledek svédci o vysoké kvalité modelu efektivné generalizovat nevidéna data.

Obrazek 34 — Vysledek evaluace modelu
31/31 [ ] - 2s 55ms/step - loss: 0.0941 - accuracy: 0.9609

[0.09411059319972992, 0.9609455466270447]
Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.3.9 Matice zamén (Confusion matrix)

Pro detailni analyzu vykonu modelu a identifikace specifickych oblasti, kde model
spravn¢ ¢i nespravné klasifikoval data, byla implementovana metoda matici zamén
(confusion matrix). Skript pro generovani a vizualizaci této matice byl vytvofen s vyuZzitim
metriky z knihovny sklearn.metrics a dal$iho vlastniho doladéni. Vyslednd matice je
zobrazena na obrazku 35.

Matice formuje 95 tfid, které jsou textoveé vypsany na obou osach. Diagondla matice
reprezentuje spravné klasifikované objekty, které jsou zvyraznény Skalou modré barvy.

Ptesto je patrné, Zze model nespravné klasifikoval n€které objekty.

def get matrix (in_X val, in_y val, class names):
y_pre test = model tweak 4.predict(in X val)
y_pre test =np.argmax(y pre test, axis=1)
cm = confusion_matrix(in_y val, y pre test)

plt.figure(figsize=(15, 15))
sn.heatmap(cm, annot=True, cmap="Blues')

class names_matrix = class_names
plt.xticks(np.arange(len(class_names matrix)), class names matrix, rotation=90)
plt.yticks(np.arange(len(class_names matrix)), class names matrix, rotation=0)

plt.xlabel('Predicted Labels')
plt.ylabel("True Labels'")
plt.title('Confusion Matrix')
plt.show()

return cm, y_pre_test
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Obrazek 35 — Confusion Matrix

Confusion Matrix

100 “n000
Among X0

o g

Belongs -
Board_Gamg -
Bool

5
3888325

candl -0
Cloth_on_Pole -5
Cobra -5
Composite. ?(ow- a
et
Dmde- <

) 00000000

gle han
Enclose: oun

True Labels
1
1
[

loaf_of_sreaé -0
Mascot -

Meet -

Mother -
MsicalInelzument -
sical_Instrument -
" Nle Fch -

COOHC

=2=

NOW -

Nursing -
occr -

Papyrus, Scﬁlﬁ.
S
QuailChick -

=
Zo=e=bmd=]

=
.
S99

0
lIlII|l|l|llllllllllllilllllF

%wﬂ‘.‘,bﬁ- O e S T o 3 O Ty
el R
'u 3 g' 3 Eg 2 § §I 5 %8 § ?

: - - A A
w Eu §
§
Predicted Labels

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Analyzy Confusion matrix mize poskytnout podrobny vhled, pro¢ model dosahl
uspésnosti pouze 96 % pii klasifikaci obrazu.

Skript zpracovany niZe je navrZen pro rozpoznani a prezentaci skupin, které byly
chybné oznaceny prekracujici ur€ity limit. Inicializovany préah je nastaven na hodnotu 5, coz
naznacuje, ze skript se zaméfuje na skupiny, u nichz doslo k nespravnému oznaceni vicekrat,
nez je tento limit.

Skript konstruuje pole korektné klasifikovanych ptikladi pro kazdou skupinu
vyuzitim diagondly konfuzni matice. Nésledné generuje pole nespravné oznacenych
ptikladi pro kazdou skupinu, a to odectenim poctu spravné klasifikovanych piikladi od
celkového poctu prikladii pro danou skupinu.

Poté skript formuje seznam skupin, které byly nesprdvné oznaceny castéji, nez je
stanoveny limit. Pokud existuji takové ptipady, skript generuje obrazek s popiskem osy se

skutecnou a predikovanou tiidou.

limit=5
correctly classified = np.diag(conf matrix)

incorrectly classified counts = np.sum(conf matrix, axis=1) - correctly classified
incorrectly classified classes = [train_class names[i] for i in
range(len(train_class names))

if incorrectly classified counts[i] >= limit]
print(‘incorrect identified classes more like', limit, incorrectly classified classes)

for incorrect class in incorrectly classified classes:
incorrect_indices = [i for i, is_incorrect in enumerate((y_pred_test - y val !=0)
& (y_val ==train_class_names.index(incorrect class)))
if is_incorrect]
if len(incorrect _indices) > 0:
fig,ax=plt.subplots(1,1,sharey=False,figsize=(3,3))
fig.tight layout()
random_index = np.random.choice(incorrect_indices)

true class = train_class names[y_ val[random_index]]
pred class = train_class names[y pred test[random_index]]

ax.imshow(X val[random_index][:, :, 1])
ax.set_xlabel('True: {}, Pred: {}'.format(true class, pred class))
plt.show()
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Obrazek 36 - Spatné predikované t¥idy
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True: Nile_Fish, Pred: Fish

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prizkum dat ukézal, Ze nejvice problematické jsou obrazky se Stitky 'Foot', 'Wall'
a 'Fish'. Proto byla vytvorena funkce show_inccorect correct img, kterd je navrzena tak,
aby umoznila pfimé porovnani dvou spravné a nespravné klasifikovanych ptikladt, nahodné
vybranych z trénovaciho datasetu s popisem s predchoziho prizkum.

Z vizualizace (obrazek 37) je patrné, ze nckteré obrazky, které byly nespravné
klasifikovany, jsou ve skutecnosti stejné jako ty, které byly klasifikovany korektné. Hlavni
rozdil mezi témito obrazky spociva v jejich anotaci. Tento nalez naznacuje, ze bude nutna

dalsi optimalizace zamétena praveé na tyto tiidy.
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Obrazek 37 - Obrazky z nespravné a spravn¢ klasifikované tfidy

Leg Foot
0 0
25 25
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0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
o Nile_Fish o Fish
25 25
50 50 1
75 75
100 A 100 A
125 - 125 A
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175 A 175 A
200 - 200 4
0 50 100 150 200 0 50 00 150 200

Zdroj: Vlastni zpracovani

Ackoliv obrazky vypadaji stejn¢, mohou byt interpretovany riznymi zptsoby. Jako
feSeni problému se nabizi implementovani funkce merge classes, ktera sjednoti tyto obrazky
do jedné tfidy. Timto zptisobem tak vzroste schopnost modelu spravné klasifikovat ttidy.

Jak uZ bylo nastinéno. Funkce merge classes je implementovana s cilem sjednotit
specifické tfidy v datasetu. Pfijima jako vstupni parametry seznam popiskli obrazka
(dataset labels) a seznam samotnych obrazkli (dataset data). Dale definuje slovnik
merge classes, ktery mapuje ptivodni ndzvy tiid na nové nazvy tiid, do kterych maji byt
puvodni tfidy slouc¢eny. Pro kazdy obrazek v datasetu zjisti, zda tfida ma byt sloucena,
a pokud ano, pfifadi obrazku novy ndzev. Pokud novy nazev tiidy neni definovan ve

slovniku, poneché se ptivodni oznaceni.
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Kategorie 'Leg' a 'Foot' byly slouceny do tfidy 'Leg Foot'. 'Wall' a 'Limit' jsou nové
sjednoceny do nazvu ‘Wall Limit'. A 'Nile Fish' a 'Fish' nalezi oznaceni 'Nile Fish Fish'.

Timto zpsobem byl pocet tfid v datasetu redukovan z ptivodnich 95 na 92.

def merge classes(dataset labels, dataset data):
new_labels =[]
new_images = []
new_dataset labels =[]
new_dataset data =[]

merge classes = {'Leg": 'Leg_Foot', 'Foot": 'Leg_Foot',
'Wall': 'Wall Limit', 'Limit": "Wall Limit',
'Nile Fish': 'Nile Fish Fish',
'Fish": 'Nile Fish Fish'}

for m_label, m_image in zip (dataset labels, dataset data):
new_label = merge classes.get(m_label, m_label)
new_labels.append(new_label)
new_images.append(m_image)

new_dataset labels = np.array(new_labels)
new_dataset data = np.array(new_images)
return new_dataset labels, new dataset data
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Obrazek 38 - Sjednocené tiidy
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Z vyse uvedenych divodil bylo nutné znovu indexovat anotaci a upravit dataset dle
ptedeslych vysledkli, tzn. Gprava originalnich objektl na ofiznuté, normalizované a
argumentované.

Na znovu pfipraveném datasetu byl zpustén trénovaci model 4. Diky korekei dat 1ze

tict, ze dosahl vybornych vysledkt. Ztratova funkce je 0,0097 a presnost modelu 99,69 %.

Obrazek 39 - Prubéh evaluace klasifikacniho modelu na valida¢nich datech

model_tweak_4.evaluate(merge_val_data, steps= len(merge_val_data))

31/31 [ ] - 0s 9ms/step — loss: 0.0097 - accuracy: 0.9969

[0.009735777974128723, 0.9969167709350586]
Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.4 Ovéreni predikce na testovacich datech

Vysledna predikce je provedena na testovacich datech. Ta zjisti, jak je model schopen
generalizovat nova data. Stejné€ jako u trénovacich dat je potieba, aby vstupy do modelu byly
stejné. Z predchozich krokil je jasné, ze je tieba nejprve provést normalizaci dat a nastavit
generator, ktery poskytne stejné sady jako u tréninkovych dat. Nutné je i upravit anotace
z textové podoby do Ciselné.

Ve finélni fazi doSlo jesté na Upravu testovaciho souboru. Po spusténi funkce na
vyhodnoceni modelu evaluate() na testovacich datech, program hlasil chybu, z divodu
nalezu textového fetézec v souboru. Bylo nevyhnutelné znovu projit testovaci data a upravit
tak, aby byl model schopen spustit predikci.

Chyba byla zjiSténa v anotaci obrazkd za pomoci skriptu, ktery proSel jiz
indexovanou anotaci. V tomto ptipad€ nezbylo nic jiného nez si vypsat, o jaky piipad jde.

Na obrazku 40 je vidét, ze vétsina tfid je indexovana spravné€ az na piipad ,,Head*.

Obrazek 40 - Kontrolni skript pro hledani datového typu string v datech

for idx, item in enumerate(test_labels_index):
if isinstance(item, str):
print(f"On indexu {idx} is string: {item}")

On indexu 154 is string: 28
On indexu 155 is string: 11
On indexu 156 is string: 31
On indexu 157 is string: 71
On indexu 158 is string: 47
On indexu 159 is string: Head
On indexu 160 is string: 81
On indexu 161 is string: 26
On indexu 162 is string: 58
On indexu 163 is string: 60
On indexu 164 is string: 7

On indexu 165 is string: 63

Zdroj: Vlastni zpracovani

V testovacim souboru se nachédzel obrazek s tfidou, ktera nebyla definovéana
v trénovacim souboru, proto byla tato tfida s pfisluSnymi obrazky vynata ze souboru.
Konec¢ny pocet dat je 1039.

Vysledky hodnoceni modelu 4 na souboru final test data ukazuji vynikajici

vykonnost. Model dosdhl hodnoty ztraty 0,0073 a ptesnosti 0,9990.
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Hodnota ztraty je velmi nizka, a to jen potvrzuje vysledky z trénovéni. Z toho vyplyva, zZe
model mé& minimalni chybovost pfi predikci tiid egyptskych hieroglyfi a vysledek 0,0073 je
vyjimecné dobry.

Presnost modelu je témét 1. Model spravné klasifikoval téméf 100 % testovacich dat.
Vysoka troven piesnosti ukazuje, ze model je velmi spolehlivy pii rozpoznavani a mtize byt

ucinng¢ vyuzit pro dalsi vyzkum nebo aplikace v tomto oboru.

Obrazek 41 — Prubéh evaluace modelu na testovacich datech

model_tweak_4.evaluate(final_test_data)

33/33 [ ] - @s 13ms/step - loss: 0.0073 - accuracy: 0.9990

[0.007278237957507372, 0.9990375638008118]

Zdroj: Vlastni zpracovani

Kod zobrazeny niZe je nastrojem pro ovéteni schopnosti modelu spravné klasifikovat
obrazky, které jsou ndhodné vybrany z testovaci sady. Poskytuje vizudlni sumarizaci
vysledkli a umoznuje detekci potencidlnich chyb v predikcich, soucasné poskytuje
informace o realné vykonnosti modelu.

Skript generuje miizku sestavajici z 25 obrazki. Jak jiz bylo zminéno, ndhodné
vybird vzorky z testovacich dat. Kazdy vybrany obréazek je poté piedlozen modelu k analyze.
Model stanovi tiidu s nejvyssi pravdépodobnosti a skript poté overi, zda se predikovana tfida
shoduje se skute¢nou.

Pokud je shoda potvrzena, titulek obrazku zobrazi nazev tfidy s indikatorem OK.
Pokud se tfidy neshoduji, nazev predikované tiidy je zvyraznén Cervenou barvou. Tento
postup je aplikovan na kazdy obrazek v mtizce. Vysledkem je vizualizace 25 ndhodné

vybranych obrazki z testovacich dat a jejich pfedpovédi.
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fig, ax = plt.subplots(5, 5)

fig.subplots_adjust(0, 0, 2, 2)

for i in range(0, 5):

for j in range(0, 5):

random_number = random.randint(0, len(merge test data))
pred image = np.array([merge test data[random number]])
predictions = model tweak 4.predict(pred image)[0]
pred_class = np.argmax(predictions)
act = merge test classes[test labels index[random number]]

ax[1, j].imshow(merge test data[random number])
if(merge test classes[pred class] !=
merge test classes[test labels index[random number]]):
title ="{} [{}]'.format(merge test classes[pred class],
merge_test classes[test labels_index[random number]])
ax[1, j].set_title(title, fontdict={'color": 'darkred'})
else:
title = 'TOK] {}'.format(merge test classes[pred class])
ax[1, j].set_title(title)
ax[1, j].axis('off")
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Obrazek 42 - Predikované obrazky s oznacenim spravnosti klasifikace

[OK] Not [OK] Bad_Thinking [OK] Meet [OK] Mother [OK] Folded_Cloth
/
N X Y
/
[OK] Leg_Foot [OK] Turtle [OK] Not [OK] Fabric [OK] To_Say
2 @ w @
[OK] Papyrus_Scroll [OK] Dessert [OK] Sandal [OK] To_Protect [OK] Aroura
[OK] Cobra [OK] Boy [OK] Bury [OK] Turtle [OK] Viper
~ g /

[OK] Galena [OK] Bee [OK] Giraffe [OK] This [OK] Bee

& 4 o

>
i

Zdroj: Vlastni zpracovani
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Priprava datasetu

Prvni krok vyzkumu spoc¢ival v prizkumu a rozdéleni datové sady. Datova sada byla
komplexni a obsahovala soubory ve formatu JPG a XML. Kazdy obrazek byl doprovazen
jednim souborem XML, ktery obsahoval anotace k obrazku.

Pro kontrolu spravného pfifazeni mezi obrazky a jejich odpovidajicimi anotacemi
byl vytvofen skript. Ten byl navrZen tak, aby ndhodné vybiral obrdzky z datové sady
a zobrazoval je spolu s pfisluSnymi anotacemi z odpovidajicich souborit XML.

Kontrolou funk¢nosti bylo i sepsani skriptu, ktery ndhodn¢ vybral ze souboru

obrazky s anotacemi a vysledkem bylo jejich zobrazeni.

5.1.1 Rozdéleni datasetu

Dalsim krokem v procesu bylo rozdéleni tréninkové datové sady, protoze sada
s testovacimi daty jiz byla oddélena nebyla potieba rozd¢élovani i na n€j. Nicméné soubor
s tréninkovymi daty v celkovém poctu 4937 datovych jednotek byl rozdélen na sadu
tréninkovou a validac¢ni, a to nésledujicim zpisobem: Pro tréninkovou sadu bylo vybrano

3889 jednotek (75 %) a zbyvajicich 1048 (25 %) jednotek bylo pouzito pro valida¢ni sadu.

5.1.2 Identifikace tiid a rozdéleni obrazku

Po rozdéleni datové sady bylo provedeno dalsi diillezité zkoumani dat — identifikace
poctu tiid. Ttidy v tomto kontextu predstavuji rizné kategorie, do kterych mohou data
spadat. Bylo definovéano celkem 95 rtiznych tfid.

Vytvofeni histogramu umoznilo vizualizovat rozlozeni dat mezi tfidami a poskytlo
dilezit¢ informace pro dalsi fdze vyzkumu. Naptiklad pokud by bylo zji§téno, Ze nckteré
tfidy maji mnohem vice obrazkd nez ostatni, mohlo by to ovlivnit rozhodnuti o dal$im

postupu, jako je potieba vyvazeni tfid pfed tréninkem modelu.

5.1.3 Uprava vstupii

Po identifikaci tfid a analyze rozlozeni dat byla provedena dalsi kli¢ova faze ptipravy
dat — aprava obrazkli. Obrazky v datové sad¢ byly modifikovany tak, aby byly vhodné jako

vstupni parametr pro model.
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Prvni Gpravou byla zména velikosti obrazkl. Cilova velikost byla nastavena na
224x224 pixell za pomoci funkce resize, kterd je soucasti knihovny OpenCV. Druhou
upravou bylo nastaveni barevného prostoru obrazkii do RGB prostfednictvim funkce
cv2.COLOR _BGR2RGB, ktera je také soucésti knihovny OpenCV. Nutnosti byl i pfevod

anotaci obrazkl do ¢iselné formy.

5.1.4 Prototyp modelu

Nasledné byl vytvoten prvni prototyp modelu. Vstupni vrstva méla parametry, jak uz
bylo fec¢eno, 224x224 se 3kanaly (RGB), kterému byly k trénovéani ptredkladany rtzné
upravené vstupni obrazky.

Struktura modelu:

Tabulka 7 — Architektura prototypu modelu

Typ vrstvy Parametry
Conv2D 32 filtrd, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 64 filtrQ, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 256 filtrd, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Flatten -

Dense 512 neuront, aktiva¢ni funkce ReLU
Dense 95 neuroni, aktiva¢ni funkce softmax

Zdroj: Vlastni zpracovani

V pritbéhu experimentu byl prototyp modelu postupné trénovan na riznych typech dat:

e Originalni data: Vychozi faze, kde byl model trénovan na pivodnich, neupravenych
datech.

e Ofiznutd data: faze, kdy byla data ofiznuta, aby se odstranily nepotiebné nebo
nezadouci ¢asti, coz pomohlo modelu Iépe se soustfedit na relevantni rysy.

e Ofiznutd a normalizovana data: Po ofiznuti byla data také normalizovana. Diky tomu
vSechny vstupni rysy dostanou stejny rozsah hodnot.

e Ofiznutd, normalizovand a augmentovand data: V posledni fazi byla data nejen
ofiznuta a normalizovana, ale také augmentovana. Tim bylo zajiSténo rozsiieni
tréninkové datové sady.
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Kazda faze experimentu ptedstavovala dalsi Groven predzpracovani dat, kterd méla za cil
zlepsit vykon modelu.

Obrazek 43 — Piesnost klasifikace prototypu modelu na rizné upravenych datasetech

Presnost klasifikace prototypu modelu

100%
93%
95% 92%
90% 88%

85%

75%
70%

65% 63%

60% ]

Originalni Ofiznuty Ofiznuty a normalizovany Ofiznuty, normalizovany a
augmentovany

Data sety

Zdroj: Vlastni zpracovani
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5.2 Optimalizace a ladéni modelu

Doslo k ladéni prototypu, aby dosahoval co nejlepSich vysledkid. Postupné doslo

k vytvoteni ¢tyf modelt.

5.2.1 Model 1

Model 1 ptedstavoval zékladni strukturu s dvéma Dropout vrstvami o hodnoté 0,4 a

prvni Dense vrstvou s 1024 neurony.

Tabulka 8 — Architektura modelu 1

Typ vrstvy Parametry
Conv2D 32 filtrd, jadro 3x3, aktiva¢ni funkce ReLU
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 64 filtri, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReL.U, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktiva¢ni funkce ReL.U, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReL U, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Dropout 0.4
Flatten -
Dense 1024 neurony, aktiva¢ni funkce ReLU
Dropout 0.4
Dense 95 neuroni, aktiva¢ni funkce softmax

Zdroj: Vlastni zpracovani
5.2.2 Model 2

Model 2 byl podobny modelu 1, ale s upravenymi parametry optimalizatoru Adam,

konkrétné s rychlosti uceni 0,0001 a hodnotou weight decay 1e-6.

5.2.3 Model 3

Model 3 pfinesl zménu v architektufe konvolu¢nich vrstev, kde byly pfidany dalsi

konvolu¢ni vrstvy pro filtry 128, 256 a nové 512.
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Tabulka 9 — Architektura modelu 3

Typ vrstvy Parametry
Conv2D 32 filtrd, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 64 filtri, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReL.U, padding "same"
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReL.U, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLU, padding "same"
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Dropout 0.4
Conv2D 512 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLLU, padding "same"
Conv2D 512 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLLU, padding "same"
MaxPooling2D | velikost poolu 2x2
Dropout 0.4
Flatten -
Dense 1024 neurony, aktiva¢ni funkce ReLU
Dropout 0.4
Dense 95 neuroni, aktiva¢ni funkce softmax

Zdroj: Vlastni zpracovani

5.2.4 Model 4

Model 4 pak snizil hodnotu Dropout vrstvy na 0,2, ptidal dal$i konvolu¢ni vrstvy s

256 filtry, dalsi Dense vrstvu s 1024 neurony a implementoval vrstvu Batch Normalization.
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Tabulka 10 — Architektura modelu 4

Typ vrstvy Parametry
Conv2D 32 filtrd, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 64 filtri, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReL.U, padding "same"
Conv2D 128 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReL.U, padding "same"
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU, padding "same"
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Dropout 0.2
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivacni funkce ReLU, padding "same"
Conv2D 256 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLU, padding "same"
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Dropout 0.2
Conv2D 512 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLLU, padding "same"
Conv2D 512 filtrt, jadro 3x3, aktivaéni funkce ReLLU, padding "same"
MaxPooling2D velikost poolu 2x2
Dropout 0.2
Flatten -
Dense 1024 neurony, aktivacni funkce ReLU
Dense 1024 neurony, aktivacni funkce ReLU
BatchNormalization -
Dropout 0.2
Dense 95 neuroni, aktiva¢ni funkce softmax

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Tyto postupné tpravy vedly k vylepseni vykonu modeli, avSak zarovenl zvySovaly

naroky na vypocetni zdroje a ¢as tréninku.

Obrazek 44 — Piesnost klasifikace vylepSenych modela

Pfenost klasifikace modelu

96%

96%

95% 95%

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Zdroj: Vlastni zpracovani

5.3 Evaluace vysledkii na valida¢nich datech

V prubehu experimentu byla pouzita matice zdmén (Confusion Matrix) pro vizualizaci
vysledk klasifikace modelu 4. To umoznilo identifikovat obrazky, které model klasifikoval
nespravng. Zjistilo se, ze nékteré obrazky byly ve skutecnosti stejné, ale mély rizné anotace.
To vedlo k rozhodnuti sjednotit nékteré tiidy:

e 'Leg'a'Foot' byly slouceny do ttidy 'Leg Foot',

e 'Wall' a 'Limit' byly sjednoceny pod nazvem 'Wall Limit',

e 'Nile Fish'a 'Fish' byly sjednoceny pod ozna¢enim 'Nile Fish Fish'.

Timto zpiisobem byl pocet tfid v datasetu redukovén z pivodnich 95 na 92. Po této

korekci datasetu byl model znovu trénovan. Diky témto Gpravam dosahl model pfesnosti

99,69 %, coz ukazuje, Ze sjednocenti tfid vedlo k vyraznému zlepsSeni vykonu modelu.
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5.4 Ovéreni predikce na testovacich datech

V zavérecné fazi byla provedena predikce na testovacich datech, aby se zjistilo, jak
dobte model generalizuje nova data. Stejné jako u tréninkovych dat bylo nutné zajistit stejné
vstupy do modelu, coz zahrnovalo upravu velikosti, normalizaci dat a pfevod anotaci
z textové formy na ¢iselnou.

Béhem finalniho vyhodnoceni modelu na testovacich datech doslo k chybé kvili
pfitomnosti textového fetézce v souboru. Bylo tedy nutné znovu prochazet testovaci data
a upravit je tak, aby bylo mozné spustit evaluaci.

Chyba byla identifikovdna v anotaci obrazkti pomoci skriptu, ktery prochazel
indexovanou anotaci. Bylo zji§téno, ze vétSina tfid byla spravné indexovéna, s vyjimkou
tiidy ,,Head". Tento obrdzek a jeho tfida byly z testovaciho souboru odstranény, coz vedlo
ke kone¢nému poctu 1039 obrazki.

Model 4 vykézal vynikajici vysledky, dosahujic hodnoty ztraty 0,0073 a ptesnosti
0,9990. Ptesnost modelu je vynikajici, vykazuje témét 100 % spravnou klasifikaci
testovacich dat. Vysoka Groven ptesnosti ukazuje, Ze model je velmi spolehlivy a mize byt

ucinné vyuzit pro dal$i vyzkum nebo aplikace v tomto oboru.

5.5 Diskuse

Cilem této prace bylo vyvinout model rozpoznavajici egyptské hieroglyfy pomoci
konvolu¢ni neuronové sité. Tento cil se podafilo splnit s pozitivnimi vysledky, nebot
Model 4 vykazuje vynikajici pfesnost. V pribéhu vyvoje modelu se vsak vyskytly n¢které
nezadouci jevy, které jsou popsany vyse a které¢ bylo tfeba odstranit skrze neocekavany
ptidatny postup. Z hlediska celkové funk¢nosti a architektury modelu se domnivam, Ze skrze
vylepSeni by mohl byt konvolu¢ni model solidnim zakladem pro dalsi vyvoj modelu. Pro
porovnani byly vybrany dva CNN modely, pro ktery byl pouzit obdobny dataset z platformy
Kaggle.

5.5.1 Komparativni analyza modeli

Prvni porovnany model s pfesnosti 95 % byl vytvofen uzivatelem Soosmann. Pfi
upravé obrazkl byla aplikovana normalizace a ofez. Nicméné nebyla pouzita augmentace
pro umélé navySeni datasetu. Pfi anotaci, kdy byl text pfevadén na &isla, byla vyuzita one-
hot metoda, které je preferovanéjsi misto indexace jednotlivych tfid. Soosmann se také snazil

optimalizovat model, upravoval learning rate a jako optimalizator pouzil SGD misto
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optimalizatoru Adam. Jeho model by trénovan po dobu 30 epoch. Neprovedl ale vizualni
kontrolu, naptiklad za pomoci confusion matice, po natrénovani. Tato kontrola by pomohla
odhalit potfebu sjednoceni nékterych tfid, coz by zarucené vedlo k lepSimu vysledku
klasifikace. (39)

Porovnany druhy sekven¢ni model konvolu¢nich neuronovych siti byl vytvoren
uzivatelem s ptezdivkou arturo-bandini-jr. Ten vyuzZil pfedtrénovany model DenseNet169
s vahami z ImageNetu jako prvni vrstvu v sekvenénim modelu. Za ni nasledovaly dalsi
vrstvy, véetné GlobalAveragePooling2D a nékolika plné propojenych (Dense) vrstev. Model
je kompilovan optimalizatorem Adam, s funkci ztraty sparse categorical crossentropy
a metrikou accuracy. Trénink probihal na trénovacich datech po dobu pouhych 8 epoch. A to
je v kontextu s u¢enim konvolucnich siti znaéné¢ omezeny pocet. Pro optimalizaci procesu
trénovani bylo pouzito zpétné volani EarlyStopping, které zastavi trénovani, pokud se
validacni ztrata nezlepsi o vice nez 0,0001 po dobu dvou po sobé¢ jdoucich epoch. Hodnota
pro zastaveni trénovani je vyrazn¢ nizka a miiZze vést k predéasnému ukonceni tréninku.
Nicméné vysledky predikce dosahuji pouze 85 %. V porovnéni s pfedchozimi modely jde
o méné uspokojivy vysledek. Navic zde nejsou naznaceny zadné dal§i experimenty ani

ladéni modelu, coz zna¢n€ omezilo jeho potencialni vykonnost. (40)

5.5.2 Rozsireni aplikace modelu

wewr

jako zaklad pro aplikaci v oblasti detekce objektt, tzv. object detection. Misto toho, aby
model pouze klasifikoval jednotlivé hieroglyfy, by mohl byt rozsifen o detekci objektii. To
by umoznilo modelu identifikovat a lokalizovat hieroglyfy v rdmci vétsiho obrazu. A bylo
by uzite¢né pro analyzu skutecnych archeologickych nalezi.

Domnivam se, ze pro ucely této prace je dand architektura zcela dostacujici.
Pochopitelnym a logickym prvkem je zejména zlepSeni robustnosti celého modelu. Model
by mohl byt dale vylepSen tak, aby byl schopen lépe se vypotadat s riznymi styly psani,
kvalitou obrazu, osvétlenim a dal$imi faktory, které mohou ovlivnit kvalitu rozpoznavani.

Dal8im upgradem, ktery by zahrnoval vySe zminéné vylepSeni, by mohla byt integrace
do mobilni aplikace. Souvisejicim néstrojem by také mohl byt komplexni preklad. Uzivatel
by pouzit svoje mobilni zafizeni s fotoaparatem, naskenoval hieroglyfy a aplikace by je
automaticky pielozila. Kromé rozpoznavani jednotlivych hieroglyfli by tak bylo mozné

vyvinout systém, ktery by dokdazal prelozit celé véty nebo pasaze textu.
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Touto aplikaci by pak byl naplnén pfinos nastinény jiz v samém uvodu, kdy by se
jednalo o zajimavé propojeni historie a moderni technologie. Tak by byl zajisté zvySen zéjem
o historické relikty a tim padem by mohl byt ndpomocny i v oblasti védy a zaroveii by mohl

urychlit vyzkumné metody.
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6 Zavér

Cilem této prace bylo vyvinout model rozpoznavajici egyptské hieroglyfy pomoci
konvolu¢ni neuronové sité. Tento cil byl uspé$né splnén, kone¢ny model vykazal vynikajici
presnost. Behem vyvoje modelu se vSak vyskytly nékteré nezddouci jevy, které bylo tieba
odstranit.

V pribéhu dosazeni kyzenych vysledki byla provedena tada krokii vedoucich
k vytvofeni a optimalizaci modelu pro klasifikaci obrazkl. Zacinalo se prizkumem
a rozdélenim komplexni datové sady, ktera obsahovala soubory ve formatu JPG a XML.

Datovéa sada byla nasledné¢ rozdélena na tréninkovou a valida¢ni sadu, pfi¢emz bylo
identifikovano celkem 95 riznych tfid. Obrazky v datové sad€ byly upraveny pro optimalni
vstup do modelu, véetn¢ zmény velikosti a barevného prostoru. Model byl postupné trénovan
na riznych typech dat, vcetné¢ dat origindlnich, ofiznutych, normalizovanych
a augmentovanych.

V dalsi fazi byla provedena optimalizace a ladéni modelu, coz vedlo k vytvoieni Ctyt
riznych modeld s postupnymi Gpravami. Ty vedly k vylepSeni vykonu modeld, avSak
zaroven zvySovaly naroky na vypocetni zdroje a ¢as tréninku.

V pribéhu experimentu byla provedena evaluace vysledkll na validacnich datech,
pfi¢emz byla pouzita matice zamén pro vizualizaci vysledkl klasifikace. Bylo zjiSténo, Ze
nckteré obrazky byly ve skuteCnosti stejné, ale mély riizné anotace, coz vedlo k rozhodnuti
sjednotit nékteré ttidy. Vysledny pocet tiid se snizil, a to na hodnotu 92. Po této korekci byl
model znovu trénovan a doséhl piesnosti 99, 69 %.

V zavérecné fazi byla provedena predikce na testovacich datech. Béhem findlniho
vyhodnoceni modelu na testovacich datech doslo k chybé¢ vzhledem k pfitomnosti textového
fetézce v souboru. Po odstranéni chyby model vykdzal vynikajici vysledky dosahujici
hodnoty ztratové funkce 0,0073 a presnosti kvalifikace obrazu téméf 100 %.

Tato vysoké uroven pfesnosti ukazuje, ze model je velmi spolehlivy a mize byt
ucinné vyuzit pro dalsi vyzkum nebo aplikaci. Vysledky diplomové prace piedstavuji solidni
zaklad pro dalsi vyzkum a vyvoj v oblasti automatického rozpoznavani egyptskych

hieroglyfi.

85



7 Seznam pouzitych zdroja

(1)

Al vs. Machine Learning vs. Deep Learning vs. Neural Networks: What’s the

difference? Online. In: Ibm. 2023. Dostupné z: https://www.ibm.com/blog/ai-vs-machine-
learning-vs-deep-learning-vs-neural-networks/. [cit. 2024-03-20].

(2)

What is Deep Learning? Online. In: Oracle. 2023. Dostupné

z: https://www.oracle.com/hk/artificial-intelligence/machine-learning/what-is-deep-
learning/. [cit. 2024-03-20].

3)

MILLSTEIN, Frank. Convolutional Neural Networks In Python. Online. 2020.
CreateSpace Independent Publishing Platform, 2020. Dostupné z:
https://www.google.cz/books/edition/Convolutional Neural Networks In Python/a3nvD
wAAQBAJ?hl=cs&gbpv=I. [cit. 2024-03-20].

4

CHOLLET, Francois. Deep learning v jazyku Python: knihovny Keras, Tensorflow. 2019.
Knihovna programétora (Grada). Praha: Grada Publishing, 2019. ISBN 978-80-247-3100-
1.

(5)
AGGARWAL, Charu C. Neural networks and deep learning: a textbook. Second Edition.
Cham: Springer Nature Switzerland, [2023]. ISBN 978-3-031-29641-3.

(6)

Machine Learning for Biometrics. Online. 1. Academic Press, 2022. ISBN 978-0-323-
85209-8. Dostupné z: https://doi.org/https://doi.org/10.1016/C2020-0-02002-5. [cit. 2024-
03-20].

(7)
Layer activation functions. Online. Keras. 2024. Dostupné
z: https://keras.io/api/layers/activations/. [cit. 2024-03-20].

(8)

Underfitting and Overfitting in Machine Learning. Online. TOKUC, A. Aylin a AIBIN,
Michal. Baeldung. 2024. Dostupné z: https://www.baeldung.com/cs/ml-underfitting-
overfitting. [cit. 2024-03-20].

)

GERON, Aurélien. Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow:
concepts, tools, and techniques to build intelligent systems. Third edition. Sebastopol, CA:
O'Reilly, 2022. ISBN 978-1-098-12597-4.

86



(10)

Understanding Loss Function in Deep Learning. Online. Analyticsvidhya. 2023. Dostupné
z: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/06/understanding-loss-function-in-deep-
learning/. [cit. 2024-03-20].

(11)
Gradient Descent in Machine Learning. Online. Javatpoint. 2021. Dostupné
z: https://www .javatpoint.com/gradient-descent-in-machine-learning. [cit. 2024-03-20].

(12)

What is gradient descent? Online. IBM. 2022. Dostupné

z: https://www.ibm.com/topics/gradient-descent. [cit. 2024-03-20].

Performance Metrics in Machine Learning. Online. Javatpoint. 2021. Dostupné

z: https://www.javatpoint.com/performance-metrics-in-machine-learning. [cit. 2024-03-
20].

(13)
Metrics. Online. Tensorflow. 2024. Dostupné
z: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/metrics. [cit. 2024-03-20].

(14)
Confusion Matrix. Online. Sciencedirect. Dostupné
z: https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/confusion-matrix. [cit. 2024-03-20].

(15)
SKIENA, Steven S. The data science design manual. 2017. Texts in computer science.
Cham, Switzerland: Springer, [2017]. ISBN 978-3-319-55443-3.

(16)
Regression Analysis in Machine learning. Online. Javatpoint. 2021. Dostupné
z: https://www.javatpoint.com/regression-analysis-in-machine-learning. [cit. 2024-03-20].

(17)

GERON, Aurélien. Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow:
concepts, tools, and techniques to build intelligent systems. Third edition. Sebastopol, CA:
O'Reilly, 2022. ISBN 978-1-098-12597-4.

(18)

YADAV, Dinesh. Categorical encoding using Label-Encoding and One-Hot-Encoder.
Online. Towardsdatascience. 2019. Dostupné

z: https://towardsdatascience.com/categorical-encoding-using-label-encoding-and-one-hot-
encoder-911ef77tb5bd. [cit. 2024-03-20].

(19)
KUHN, Max a JOHNSON, Kjell. Applied predictive modeling. 2013. New York:
Springer, 2013. ISBN 978-1-4614-6848-6.

87



(20)
BROWNLEE, Jason. What is the Difference Between Test and Validation
Datasets? Online. Machinelearningmastery. 2020. Dostupné

z: https://machinelearningmastery.com/difference-test-validation-datasets/. [cit. 2024-03-
20].

21)

From LeNet to EfficientNet: The evolution of CNNs. Online. GANESH, Prakhar.
Towardsdatascience. 2020. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/from-lenet-to-
efficientnet-the-evolution-of-cnns-3a57eb34672f. [cit. 2024-03-20].

(22)

KRIZHEVSKY, Alex; SUTSKEVER, Ilya a HINTON, Geoffrey. ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks. Online. In: . S. 9. Dostupné

z: https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436€92
4a68c45b-Paper.pdf. [cit. 2024-03-20].

(23)

Everything you need to know about VGG16. Online. ROHINI, G. Medium. 2021.
Dostupné z: https://medium.com/@mygreatlearning/everything-you-need-to-know-about-
vggl6-7315detb5918. [cit. 2024-03-20].

(24)

HOWARD, Andrew G.; WANG, Weijun; ZHU, Menglong; WEYAND, Tobias; CHEN,
Bo et al. MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks for Mobile Vision
Applications. Online. In: .S. 9. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf. [cit.
2024-03-20].

(25)

TAN, Mingxing a LE, Quoc. EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks. Online. Arxiv.org. 2020, s. 9. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v5.pdf. [cit. 2024-03-20].

(26)
What is EfficientNet? The Ultimate Guide. Online. POTRIMBA, Petru. Roboflow. 2023.
Dostupné z: https://blog.roboflow.com/what-is-efficientnet/. [cit. 2024-03-20].

(27)

TAN, Mingxing a LE, Quoc. EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks. Online. Arxiv.org. 2020, s. 9. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v5.pdf. [cit. 2024-03-20].

(28)
SAGAR, Ram. These Machine Learning Techniques Make Google Lens A Success.
Online. SAGAR, Ram. Analyticsindiamag. 2019. Dostupné

z: https://analyticsindiamag.com/these-machine-learning-techniques-make-google-lens-a-
success/. [cit. 2024-03-20].

88



(29)

A complete guide on object detection & its use in self-driving cars. Online. SINGH, Sumit.
Labellerr. 2022. Dostupné z: https://www.labellerr.com/blog/how-object-detection-works-
in-self-driving-cars-using-deep-learning/. [cit. 2024-03-20].

(30)

BREVE, Fabricio Aparecido. COVID-19 detection on Chest X-ray images: A comparison
of CNN architectures and ensembles. Online. Sciencedirect. 2022. Dostupné

z: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417422008673?via%3Dihub.
[cit. 2024-03-20].

(31)

A Study of CNN and Transfer Learning in Medical Imaging: Advantages, Challenges,
Future Scope. Online. MDPI. 2023. Dostupné z: https://www.mdpi.com/2071-
1050/15/7/5930. [cit. 2024-03-20].

(32)

Face Id: Deep learning for face recognition. Online. FENJIRO, Youssef. Medium. 2019.
Dostupné z: https://medium.com/@fenjiro/face-id-deep-learning-for-face-recognition-
324b50d916d1. [cit. 2024-03-20].

(33)

CYBELLIUM LTD. Mastering iOS Security. Online. 1. Cybellium, 2023. ISBN
9798861132169. Dostupné

z: https://www.google.cz/books/edition/Mastering i0OS_Security/FjXZEAAAQBAJ?hl=cs
&gbpv=0. [cit. 2024-03-20].

(34)

Adrian Albert; Jasleen Kaur a , Marta C. Gonzalez. Using Convolutional Networks and
Satellite Imagery to Identify Paterns in Urban Environments at a Large Scale. Online. In:
Arxiv. 2017. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1704.02965.pdf. [cit. 2024-03-20].

(35)

Nguyen, G., Dlugolinsky, S., Bobdk, M. et al. Machine Learning and Deep Learning
frameworks and libraries for large-scale data mining: a survey. Artif Intell Rev 52, 77-124
(2019). https://doi.org/10.1007/s10462-018-09679-z

(36)
Introduction to Tensors. Online. Tensorflow. 2024. Dostupné
z: https://www.tensorflow.org/guide/tensor. [cit. 2024-03-20].

(37)
Creation of virtual environments. Online. Python. 2024. Dostupné
z: https://docs.python.org/3/library/venv.html. [cit. 2024-03-20].

(38)

Jupyter Notebook Documentation. Online. Jupyter. 2024. Dostupné z: https://jupyter-
notebook.readthedocs.io/en/latest/. [cit. 2024-03-20].

89



(39)

Hieroglyphs | Image Cropping + NeuralNet (95% Acc). Online. Kaggle. 2023. Dostupné z:
https://www .kaggle.com/code/soosmann/hieroglyphs-image-cropping-neuralnet-95-acc.
[cit. 2024-03-28].

(40)

Hieroglyph Classification DenseNet (0.85 F1). Online. Kaggle. 2023. Dostupné z:
https://www .kaggle.com/code/banddaniel/hieroglyph-classification-densenet-0-85-
f1/notebook. [cit. 2024-03-28].

90



8 Seznam obrazkii, tabulek, grafii a zkratek

8.1 Seznam obrazku

ODbrazek 1 —Proces CINN ..ottt st 17
Obrazek 2 — Proces fungovani average a max poOlingu ........ccceeeveerieniieniienieeniieeieeieeens 19
Obrazek 3 — Sigmoid fUNKCE ........coeiiiiiiiiieiiecitee et e 20
Obrazek 4 — Tanh fUnKCe .......cooeviiiiiiiii e e 21
Obrazek 5 — ReLu fUNKCE....cc.eeuiiiiiiiiicieee e e 21
Obrazek 6 — Vyhodnocovani prubehu uéeni modelu ..........ccoooveeiieiiiniiiiniiiiicieeieeee 22
Obrazek 7 — Fungovani gradient deSCeNt ..........c.eevveeiieriieriiieiieeieeite ettt 24
Obrazek 8 — Pribeh nastaveného 1earning ratul..........c.eeveeevieriieeiiienienieeeeeie e 25
Obrazek 9 — Confusion MALITX .......evveeierierierierieniee ettt 26
Obrazek 10 — Priklad one-hot KOAOVANT .........c.cooveviiiiiiiiniiieee e 29
Obrazek 11 — ArchiteKtura LENET .....cccueviiiiiiiiieiieieeteeeeeee e 30
Obrazek 12 — Architektura ALEXNEL......cccuevieriiriirieiieiereee e 31
Obrazek 13 — ArchiteKtura VGG 6.......ooviviiiiiiiiiiiiicieeeeeeeee e e 32
Obrazek 14 — Ptiklad hloubkoveé Konvoluce ...........cooeeieriiiiiiiniiiiiicicceccce e 33
Obrazek 15 — Ptiklad rozpoznani obrazu za pomoci EfficientNet...........cccccooeveivienicnnnne 34
Obrazek 16 — Informace o hardwaru na vzdaleném poCitaci.........cccceevevienieriieenivenieeienne, 36
ODBIAZEK 17 — TONSOT ..ttt ettt sttt ettt s sb et e b 38
Obrazek 18 — Originalni obrazky z datasett ............eocveeviieiiiiniiieiieieeeee e 43
Obrazek 19 — Velikost datasetll a jejich anotaci.........c.ceceeveiieriieiiienieeiieeceeee e 44
Obrazek 20 — Rozdéleni tréninkovEho SOUDOTU ......cccveviiriiiiiiiiiiiiccieeece e 45
Obrazek 21 — Rozdéleni testovaciho SOUDOTU ......cc.eevuieieriiiiiiiieiiceeee e 46
Obrazek 22 — Pocet tiid a jejich SEZNAM .........oecvieiiiiiiieiieeieee e 47
Obrazek 23 — Ovéreni spravnosti vstupnich dat...........cooceeeeieiiiiiiiniiiiieeeeeeeee 48
Obrazek 24 — Ztratova funkce a ptesnost klasifikace prototypu modelu na originalnich

ALECR. ..ttt ettt 51
Obrazek 25 — Origindlni vs ofiznuté obrazky z datasetu........c.ccoeeevverienienienieneeieeienene 52
Obrazek 26 — Ztratova funkce a presnost klasifikace prototypu modelu na upravenych

ALECR. ..ttt et 52
Obrazek 27 — Originalni obrazek s argumentovanymi varianty........c..cceceevevreeneenueeeenneenne 53
Obrazek 28 — Ztratova funkce a presnost klasifikace modelu 1........c.cccoceeviiiiniininninnnn 55
Obrazek 29 — Ztratova funkce a ptesnost klasifikace modelu 2...........ccoceeveviiniinienicnnnnn 55
Obrazek 30 — Ztratova funkce a ptesnost klasifikace modelu 3.........cccoceeveiiiniiiinicnnnn 56
Obrazek 31 — Vystup funkce model SUMAry .........ccoocveeviiieiiiniiiniieiecieee e 61
Obrazek 32 — Pribeh tréninku modelu 4 ..o 62
Obrazek 33 — Ztratova funkce a presnost klasifikace modelu 4............cocooveviiniinincnnnne 63
Obrazek 34 — Vysledek evaluace modelu .........c.ooviviiiiiiiiiiiiiiiceee e 63
Obrazek 35 — Confusion MatriX .....c..cecuirierieiierienieieeeseee et 65
Obrazek 36 — Spatné predikovansd tHdy .............occoeveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeses e, 67
Obrazek 37 — Obrazky z nespravné a spravné klasifikované tiidy ..........cocevveviinencnnnn 68
Obrazek 38 — Sjednocené tHidY.......cc.eevieiiierieeiierie e 70
Obrazek 39 — Priibéh evaluace klasifika¢éniho modelu na valida¢nich datech.................... 70
Obrazek 40 — Kontrolni skript pro hledani datového typu string v datech ......................... 71
Obrazek 41 — Priibéh evaluace modelu na testovacich datech............cccooviiiiiiiniiniieenne 72
Obrazek 42 — Predikované obrazky s oznacenim spravnosti klasifikace.........c..ccceevennene 74

91



Obrazek 43 — Presnost klasifikace prototypu modelu na riizné upravenych datasetech ..... 77
Obrazek 44 — Presnost klasifikace vylepsenych modell...........ccoceeviiiiiiniiiiiiiniieiiieee 81

8.2 Seznam tabulek

Tabulka 1 — Typické parametry regresniho modelu.............ccoeveeeiiiiiiiiiiiniiiiiieceeee 27
Tabulka 2 — Typické parametry klasifikacnich modelt ...........cccooeeviniiniininniniiniice 28
Tabulka 3 — Architektura prototypu Modelu .........oocuieiiiiiiiiieiiieee e 49
Tabulka 4 — Vysledky hodnot ztratové funkce a presnosti klasifikace modelt................... 54
Tabulka 5 — vysledky hodnot ztratové funkce a ptesnosti klasifikace modeli................... 56
Tabulka 6 — Architektura nejlepsiho klasifikacniho modelu............ccooeviiiiiiiniinnninn. 59
Tabulka 7 — Architektura prototypu Modelu .........oocuieiiiiiiiiiiiiieee e 76
Tabulka 8 — Architektura modelu ©........c.ccooiiiiiiiiiiiiiieee e 78
Tabulka 9 — Architektura modelu 3........c.cooiiiiiiiiiii e 79
Tabulka 10 — Architektura modelu 4..........cocooviiiiiiiiiiie e 80

92



Prilohy
Ptiloha A Requirment.txt

Ptiloha B Skript klasifikace.ipynb

93



