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ABSTRAKT

Cielom diplomovej prace je spravit reSerS problematiky Self-supervised ucenia v aplika-
ciach pocitacového videnia, nasledne vybrat vhodn( testovaciu tlohu s rozsiahlym data-
setom, aplikovat Self-supervised metddy a zhodnotit. Teoreticka Cast prace je zamerana
na popis metdd v pocitaCovom videni, podrobny popis neurénovych a konvolucnych sieti
a rozsiahle vysvetlenie a rozdelenie Self-supervised metéd. Zaver teoretickej Casti je ve-
novany praktickym aplikaciam Self-supervised metdd v praxi. Prakticka Cast diplomovej
prace sa zaobera popisom tvorby kédu na pracu s datasetmi a aplikaciou metéd Rotacie,
SimCLR, MoCo a BYOL v tlohe klasifikacie a sémantickej segmentacie. Kazda aplikacia
metddy je dopodrobna vysvetlena a vyhodnotena pri réznych parametroch na velkom
datasete STL10. Nasledne je spesnost metdd vyhodnotena pri roznych datasetoch a si
pomenované obmedzujlice podmienky v tlohe klasifikacie. Prakticka Cast sa uzatvara pri
aplikovani SSL metdd na predtrénovanie enkddera v aplikacii sémantickej segmentécie s
datasetom Cityscapes.

KLUCOVE SLOVA
Self-supervised ucenie, pytorch, konvolu¢né neurénové siete, klasifikacia, sémanticka seg-
mentacia, resnet

ABSTRACT

The aim of the diploma thesis is to make research of the self-supervised learning in
computer vision applications, then to choose a suitable test task with an extensive
data set, apply self-supervised methods and evaluate. The theoretical part of the work is
focused on the description of methods in computer vision, a detailed description of neural
and convolution networks and an extensive explanation and division of self-supervised
methods. Conclusion of the theoretical part is devoted to practical applications of the
Self-supervised methods in practice. The practical part of the diploma thesis deals with
the description of the creation of code for working with datasets and the application
of the SSL methods Rotation, SimCLR, MoCo and BYOL in the role of classification
and semantic segmentation. Each application of the method is explained in detail and
evaluated for various parameters on the large STL10 dataset. Subsequently, the success
of the methods is evaluated for different datasets and the limiting conditions in the
classification task are named. The practical part concludes with the application of SSL
methods for pre-training the encoder in the application of semantic segmentation with
the Cityscapes dataset.

KEYWORDS

Self-supervised learninig, pytorch, convolution neural networks, classification, semantic
segmentation, resnet
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Uvod

Umeld inteligencia sa nachadza posledné roky v nasich zivotoch stéale viac a viac. Sice
spociatku boli Tudia velmi skepticki, ich dévod bol zaloZeny na racionalnych prob-
lémoch vo vypoctovej sile vtedy pouzivanych pocitacoch. Ten neumoznoval tvorbu
niekolkych vrstiev neurénov a z toho dévodu sa Castejsie pouzivali iné pocitacové
algoritmy. Uz v roku 1997 sa podarilo porazit Sachového majstra pocitacom a slova
o umelej inteligencii sme pocuvali v réznych filmoch a predpovediach budticnosti.
Dnes sa umela inteligencia pouziva v autonémnych autach, ktoré riadi a parkuje bez
akéhokolvek vstupu od vodic¢a. Pouzivame ju pri navigacii a vypocte vhodnej trasy
podla aktualnej cestnej premavky. Taktiez ju dennodenne pouzivame pri emailovej
komunikécii, kedy nam automaticky navrhne odpoved alebo este predtym pretriedi
spravy do spamu. Nest termostat dokaze na zaklade nasho pravidelného fungovania
v doméacnosti navrhnut spravny model, kedy ma zvysit alebo znizit teplotu v dome.
Ak si zaktupime produkt cez Amazon alebo iny e-shop, tak nam vdaka umelej inte-
ligencii ich e-shop ponukne dalsi podobny tovar. Google Translate je vdaka umelej
inteligencii dnes uz schopny porozumief hovorenému slovu, pochopit kontext vety a
tak lepsie prelozit dani vetu do iného jazyka. Umela inteligencia sa bude ¢oraz viac
pouzivat aj v medicine pri detekovani nadorov alebo choréb a vyvoji novych liekov.
umelej inteligencii v poc¢itacovom videni.

V prvej kapitole mojej diplomovej prace popisujem vseobecné pouzitie umelej in-
teligencie v pocitacovom videni a vysvetlujem zakladné pojmy rozdelenia dat podla
ucCenia s ucitelom alebo bez. Néasledne porovnavam spdsoby trénovania medzi se-
bou a podrobne popisujem metdédy v pocitacovom videni. Medzi takéto metody
patri klasifikacia a detekcia obrazu, sledovanie objektov alebo aplikovanie sémantic-
kej segmentacie. Rozne metédy sa mozu v mnohom odlisovat, ale spajaju ich casto
konvoluc¢né siete, ktoré popisujem v dalsej kapitole velmi podrobne. Taktiez uva-
dzam priklad rezidualnych spojeni v konvolu¢nych sietach, ktorych princip neskor
pouzivam na demonstraciu self-supervised metod.

Prirodzene prechadzam ku hlavnym kapitolam mojej prace a tymi si teoreticky
popis Self-supervised metdd a ich nésledné aplikovanie s vyhodnotenim v oblasti
pocitacového videnia. Prva kapitola, teoreticka, je aj najdlhsou kapitolou tedrie a
podrobne v nej rozoberam ako self-supervised trénovanie funguje, ¢o je to pretext
a downstream tloha, rozdelenie metod na generativne a kontrastivne. Medzi gene-
rativny patri rekonstrukcia obrazu (image colorization, super-resolution, inpaiting
alebo cross-channel prediction), common sense reasoning (jigsaw, context prediction,
geometric transformation recognition), clustering (deep cluster alebo syntetické ob-

razky). V kontrastivnej oblasti sa nachadzaju presnejsie, ale zlozitejsie metody ako
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SimCLR, MoCov2 alebo BYOL, ktoré sa dokazu svojou kvalitou rovnat metédam
epoch a taktiez s vacsim objemom dat. Ku koncu kapitoly prindSam aj vyuzitie
tychto metéd v projektoch v praxi napriklad pri predpovedani hibky z 2D obrazu.

Druha hlavna cast mojej prace je prakticka cast, v ktorej aplikujem 4 rdézne
self-supervised metddy, konkrétne tiloha rotacie a tri presnejsie a zlozitejsie metddy
z kontrastivnej oblasti a to konkrétne SimCLR, MoCov2 a BYOL. Ako testovaciu
tlohu som zvolil lohu klasifikdcie obrazkov do tried. Styri self-supervised metédy
pouzivam v spojeni konvolucnej siete s rezidudlnymi blokmi, ResNet18 a trénovani
na neoznacenych datach a naslednym vyuzitim tychto predtrénovanych vah na do-
trénovanie poslednej linedrnej vrstvy spésobom ucenia s ucitelom (supervised) pri
velkosti dotrénovavacich dat od 1% po 10%. Jednotlivé metédy presne opisujem a
vyhodnocujem kazdu zvlast pri roznych vstupnych parametroch. Nasledne takéto
modely porovnavam a vyhodnocujem aj medzi sebou pri roznych datasetoch ako
STL10, CIFAR10, Imagenete, Industry, MNIST, Weather a definujem obmedzujtce
podmienky.

Druhd tloha, pri ktorej pouzivam rovnaké 4 self-supervised metddy, je tloha
sémantickej segmentécie. V tejto ¢asti rovnako vyuzivam rezidualne konvoluéné siete
ako enkdder cast a nasledne dotvaram dekoder cast siete, ktorej cielom je naucit
sa triedy objektov a zakreslit ich do vysledného obrazku. Ako trénovaci dataset
pouzivam verejne dostupny City-scapes a tispesnost metod vyhodnocujem metédami

celkovej presnosti a prekrytia, takzvané IoU (Intersection over Union).
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1 Umela inteligencia v pocitacovom videni

Jedno z hlavnych vyuziti umelej inteligencie je aj v pocitacovom videni. Algoritmy
hlbokého uéenia (deep learning) v spolupréci s rychlym vypoctovym vykonom a pra-
cou s obrazom, su schopné v redlnom case detekovat predmety, rozpoznavat tvare,
rozlisovat farby a tvary alebo hladat poruchy a chyby v materidloch. Tieto algoritmy
sa pouzivaju v priemyselnej automatizacii, autonémnych autach, v obchodoch, v me-
dicine pri skenovani kardiografov alebo hladani nddorovych ochoreni. Tieto metédy
si ale vzdy tak dobré, ako dobré a kvalitné ddme do nich vstupné data, respek-
tive ¢im kvalitnejsie data pouzijeme o to presnejsi vysledok ziskame. Na zaklade
tychto vstupnych dat rozdelujeme metody umelej inteligencie na 3 zakladné - su-
pervised learning (ucenie s ucitelom), unsupervised learning (ucenie bez ucitela) a

reinforcement learning (ucenie posilnovanim).

1.1 Supervised Learning - ucenie s ucitelom

Pri uceni s ucitelom pouzivame data, ktoré obsahuji label (triedu), vdaka ktorej
vieme o aké data ide. Napriklad fotka psa bude patrit pod triedu psa a fotka s
mackou pod triedu macky. Takto pripravené data nésledne posivame do algoritmu,
ktory sa uci priradit datam ta spravnu triedu. Bez tejto triedy by nebolo mozné
vytvorit vztah medzi obrazkami a ich triedami a néasledne hladat vhodnu triedu
pre obrazok, ktory algoritmus vidi po prvy krat. Ucenie s ucitelom je najpouziva-
nejsi sposob tréningu algoritmov umelej inteligencie [1]. Najzndmejsie metédy st
- rozhodovaci strom (decision tree), linedrna regresia (Linear regression), metody
podpornych vektorov (Support vector machines) alebo neurénové siete [1]. V mojej
praci budem taktiez vyuzivat aj tento pristup trénovania neurénovych sieti s cielom

porovnat ich uspesnost a kvalitu s inymi metédami trénovania.

1.2 Unsupervised Learning - ucenie bez ucitela

Pri uceni bez ucitela, do dat nie je zasahované a neobsahuju ziadny label (triedu)
alebo definiciu s popisom, ¢o sa nachadza na obrazku. Algoritmus sa uci na zéklade
vlastnosti dat a zvycajne sa snazi vytvorit skupiny, do ktorych pretriedi jednotlivé
vstupné data podla vzajomnej podobnosti. Algoritmy, ktoré pouzivaju data bez tried
sa zvycajne aplikuji na problémy vytvarania skupin/triedenia (clustering) alebo

dimenzionalnej redukcie (dimensionality reduction) [2].
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1.3 Reinforcement Learning - ucenie posilnovanim

Ucenie posilnovanim alebo tiez spatnovidzobné ucenie je sposob planovania a tréno-
vania, v ktorom dochadza pocas tréningu k zasahom/interakcidm od ucitela alebo
prostredia k modelu, ktory sa uc¢i. Modelu sa ¢asto hovori aj agent. Cielom je od-
menit agenta pri vykonani spravnej akcie alebo zvySovat odmenu pri dosahovani

ziadaného vykonu [3].
Definovanie problému pri trénovani s ucéitelom a bez ucitela

Kedze v oblasti umelej inteligencie a pocitacového videnia, nechceme iba rozpoznavat
jednoduché triedy ako napriklad macky a psov, ale zlozitejsie objekty, potrebujeme
vytvarat anotdcie novych datasetov (anotacia je priradenie triedy novému obrazku
a dataset je skupina obrazkov, ktora bude pouzitd na trénovanie modelu). Z tohto
dévodu nam vznikaji 2 hlavné problémy:

o Priradovat triedy alebo anotacie je ¢asovo narocné. Napriklad ak chceme vy-
tvorif model, ktory rozpozna typ auta na obrazku, potrebujeme ziskat niekolko
tisic az desat tisic obrazkov aut a kazdému obrazku priradit triedu. Cize ¢lovek
sa na obrazok musi pozriet a rozhodnit o aky typ auta ide.

o Priradovat triedy alebo anotacie je aj finan¢ne narocné. Vzhladom na predcha-
dzajici bod potrebujeme vytvorit mnozstvo anotacii a tieto anotéacie su bezne
tvorené manualne Tudmi. Z toho dovodu je nutné vzdy najst cloveka, ktory
bude priradovat triedy jednotlivym obrazkom, ¢o znamena potrebu daného
cloveka aj platit (alebo inak odmenit za vykonant pracu) a pravdepodobne nie
jedného, ¢oho néasledkom je finanéna narocnost tvorby anotacii velkému mnoz-
stvu dat. Preto nie je vhodné neustale hladat nové obrazky a ziadat desiatky
[udi, aby travili ¢as prechadzanim kazdého obrazku. Pri ilohach segmentacie
je tento bod este znasobeny, nakolko nejde uz iba o priradenie obrazku do
jednej z niekolkych tried, ale o ¢asovo naroéni tvorbu anotacii (vyznacenie,
kde presne sa hladany objekt nachadza) na kazdom obrazku. Takato tvorba
anotacii napriklad pri obrazkoch rontgenovych snimkov mozgu a urcéovaniu, ¢o
je nador, vyzaduje aj odborné vzdelanie a prax. Odmena takéhoto experta je

teda finan¢ne narocna.

Naskyta sa otazka, aké je potom rieSenie tohto problému? Ak mame iba malo ¢asu
a iba malo penazi na tvorbu tried alebo anotéacii v datasete pre cast obrazkov z
velkého mnoZstva. Tu je priestor, ktory vypliiaji metédy semi-supervised udenia
(s ¢iastoénym ucitelom), ktoré sa nachddzaju presne medzi skupinami supervised

a unsupervised (ucenie s a bez ucitela). Dalsou skupinou, ktora patri medzi novy
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sposob pristupu a tréningu a nachadza sa medzi tymi hlavnymi je self-supervised
ucenie (s vlastnym ucitelom). Semi-supervised aj Self-supervised metédy budem v
mojej praci pouzivat, testovat a vyhodnocovat ich vysledky. Tieto metody su si ale

velmi blizke a v nasledujicom texte ich podrobnejsie vysvetlujem.

1.4 Semi-Supervised Learning (SmSL) - ucenie s Cias-
tocénym ucitelom

Semi-supervised spOsob ucenia, je ucenie s c¢iastocnym dohladom od ucitela. Pri
tomto pristupe s ¢iastoénym ucitelom mozeme trénovat klasifikator /model na malom
mnozstve dat, ktoré obsahuju aj oznacenie tried/labelov a nasledne predpovedat a
hladat odpoved na neoznacené data. Pretoze tieto predpovede st pravdepodobne
lepsie ako nahodné hadanie, predpovede neoznacenych idajov je mozné v naslednych
iteraciach klasifikdtora prijat ako ,,pseudo triedy“ Aj ked existuje vela metdd ucenia
sa s ucitelom, tato Specifickd technika sa nazyva autotréning alebo semi-supervised
ucenie.

Trénovanie s ¢iastoénym ucitelom je zbierka technik strojového ucenia, kde exis-
tuji dva subory udajov: oznaceny (obsahuje aj triedu/label) a neoznaceny (neobsa-
huje triedu). Existuju dva hlavné problémy, ktoré je mozné vyriesit pomocou vyucby
s Clastocnym ucitelom:

o Transdukéné ucéenie (vytvorit triedy pre neoznacené déta)

o Induktivne ucenie (zovSseobecnenie) - najst funkciu, ktord mapuje vstupy na

vystupy, napriklad klasifikacia [4]

Semi-supervised $tyl ucenia pracuje na zdokonaleni siboru tdajov pridanim no-
vych prikladov. Existujt iteracné algoritmy, kde sa trénuje model na danom datasete
a tento model vylepsujeme nasadenim do realneho sveta a konfrontovanim s jeho
vstupmi a naslednym vylepsovanim modelu. Na rozdiel od tréningu s vlastnym uci-
telom (self-supervised ucenie) sa ucenie s ¢iastoénym uéitelom zameriava na to, aby
sa sucasne pouzili oznacené aj neoznacené tdaje na zlepsenie vykonu modelu s uci-
telom (supervised learning). Priklad pouzitia tohto pristupu je v studii s ndzvom
FixMatch, kde sa trénuje model na obrazkoch s triedami [5]. Nésledne pre svoje
neoznacené obrazky pouziva rozsirenie (augmentécie) s cielom vytvorenia dvoch ob-
razkov pre kazdy neoznaceny obrazok. Tym sa snazi model zaistit, aby predpovedal
rovnaké oznacenie/triedu pre obe rozsirenia/zmeny obrazkov. Takyto postup sa tiez

nazyva, ako hladanie chyby krizovou entropiou (cross-entropy loss) [5].
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Obr. 1.1: Nacrt réznych pristupov trénovania v strojovom uceni [6]

1.4.1 Vztah medzi semi-supervised a self-supervised metédami:

Self-supervised metdda (na reprezentaciu dat) sa da povazovat za semi-supervised
pristup ak sa spravi takzvané doladenie (fine-tuning) reprezentacii naucenych tdajov
pomocou dat, ktoré maji label/triedu/oznacenie a tym vyriesime problém ucenia s
ucitelom (supervised learning). Tento pristup sa taktiez nazyva “nasledujice tloha”

- downstream task.

1.4.2 Self-supervised vs. supervised learning

Self-supervised learning (SSL) metéda je z Casti uCenie s ucitelom, pretoze jeho
ciefom je najst podobnost alebo funkciu z dvojic vstupnych dat a ich tried. Vyslovné
pouzitie parov s oznacenim (labelov) vstupov a vystupov pri trénovani v SSL nie je
potrebné. Namiesto toho sa z idajov implicitne a autonémne extrahuju korelacie,
vlozené metadata alebo doménové znalosti dostupné zo vstupu a pouzivaji sa ako
signal, ktorymi sa dohliada na tréning. Rovnako ako ucenie s ucitelom, aj ucenie s

vlastnym ucitelom (SSL) vyuziva metédy regresie a klasifikacie [7].

1.4.3 Self-supervised vs. unsupervised learning

Ucenie s vlastnym ucitelom (SSL) je z casti aj ucenie bez ucitela, pretoze systém
sa u¢i bez pouzitia vyslovne uvedenych labelov/tried/oznaceni. Rozdiel v uceni bez

ucitela je v tom, Ze model sa neuci inherentnu struktiru tdajov. Ucenie s vlastnym
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ucitelom (SSL) sa na rozdiel od ucenia bez ucitela nesustredi a nepouziva na zhlu-
kovanie a zoskupovanie, znizovanie rozmerov a dimenzii alebo zistovanie anomaélii

[7].

1.4.4 Self-Supervised vs. semi-supervised learning

Kombinéacia oznacenych a neoznacenych idajov sa pouziva na trénovanie algoritmov
s ¢iastoénym ucitelom (semi-supervised), kde mensie mnozstvo oznacenych tdajov
v spojeni s velkym mnozstvom neoznacenych tidajov mozu urychlit dlohy ucenia.
Vyucba s vlastnym ucitelom (self-supervised) sa lisi, pretoze systémy sa ucia iplne
bez pouzitia vyslovne uvedenych oznaceni/tried [7].

Pouzivanie modelov s vlastnym ucitelom dokéaze predvidat prostrednictvom pri-
rodzeného vyvoja a dosledkov jeho konania, podobne ako sa novorodenci mézu na-
ucit neuveritelné mnozstvo informéacii v prvych tyzdnoch / mesiacoch zZivota pozo-
rovanim a zvedavostou. Ucenie s vlastnym ucitelom ma potencial rozsirif trénovanie
modelov na nové urovne vyzadované pri zlozitych operaciach v medicine, autoném-

nom riadeni, robotike, porozumeni jazyka alebo rozpoznavani objektov [7].
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2 Metddy pouzivané v pocitacovom videni

Pocitacové videnie je v sucasnosti jednym z najprogresivnejsich vyskumnych odbo-
rov v ramci hlbokého ucenia (deep learning). Nachadza sa na krizovatke mnohych
akademickych predmetov, ako si informatika (grafika, algoritmy, teéria, systémy,
architektura), matematika (ziskavanie informadcii, strojové ucenie), strojarstvo (ro-
botika, re¢, NLP (natural language processing - spracovanie jazyka), spracovanie ob-
razu), fyzika (optika), biol6gia (neuroveda) a psycholégia (kognitivna veda). Hlavné
metddy pouzivané v pocitacovom videni st nasledovné:
o Klasifikacia obrazu
Detekcia objektov

Sledovanie objektov

Sémanticka segmentacia

Segmentacia instancii

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN _/
h'd

Single object Multiple objects

Obr. 2.1: Metédy pouzivané v pocita¢ovom videni [§]

2.1 Klasifikacia obrazu

Problém klasifikacie obrazov je v hladani a predpovedani spravnej skupiny pre novy
este nikdy nevideny obraz a tiez merat presnost tejto predpovede. S touto tlohou sa
spaja mnozstvo vyziev vratane zmeny mierky, triedy, deformacie obrazu alebo zme-
nam podmienok osvetlenia. NajcCastejSie sa na vyrieSenie tohto problému pouzivaji
konvolu¢né neurénové siete (Convolution neural network - CNN). Trénovanie takejto
siete sa deje nasledovne: Trénovaci dataset sa sklada z N obrazkov, z ktorych kazdy

je oznaceny jednou z K roznych tried [14]. Nésledne pomocou tejto tréningovej sady
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sa model uci, ako kazda z tried vyzera. Nakoniec sa vyhodnoti kvalita modelu tym,
ze ho poziadame, aby predpovedal triedy pre novi sadu obrazkov, ktoré este nikdy
predtym nevidel. Potom porovname skutoc¢né triedy tychto obrazkov s tymi, ktoré
predpovedal model. Najznamejsie konvolucéné siete s vysokou presnostou klasifikacie
st AlexNet, VGGNet, ResNet alebo GoogLeNet [14].
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convolution + max pooling vec | o t
nonlinearity | o
l |
convolution + pooling layers fully connected layers ~ Nx binary classification

Obr. 2.2: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete [9]

2.2 Detekcia obrazu

Uloha detekovat objekty v obrazkoch zvyéajne zahfiia vystup ohrani¢ovacich rdmi-
kov a tried pre jednotlivé objekty. Toto je hlavny rozdiel od tlohy klasifikacie alebo
lokalizacie pouzitim klasifikiacie a lokalizacie vela objektov namiesto iba jedného
dominantného objektu. Existuju iba 2 triedy klasifikidcie objektov a to ohranicenie
objektov ramikmi alebo ohranicit neobjekty. Napriklad pri detekcii automobilov sa
musi zabezpecit detekcia vSetkych daut na danom obrazku spolu s ich ohrani¢enim.
Pri detekeii obrazu sa pouziva technika posuvného okna (sliding window), ktoré
pouziva konvoluént siet na rozpoznanie predmetu v okne. Takéto vyuzitie konvo-
lu¢nych sieti s posuvnym oknom je vypoctovo velmi narocné. Riesenim je detekovat
predmety iba v urcitych castiach, ktoré pravdepodobne obsahuji hladané objekty.
Prvym modelom s touto metédou bola R-CNN (regiondlna konvoluénd neurénova
siet). V R-CNN najskor skenujeme vstupny obraz na mozné objekty pomocou algo-
ritmu s nazvom Selektivne vyhladavanie, pricom sa generuje priblizne 2 000 navrhov
regionov. Nasledne sa spusti konvolucna siet nad kazdy z tychto navrhov. Na zaver
sa zoberie vystup kazdej konvolucnej siete a vlozi sa do algoritmu SVM (support
vector machine) na klasifikdciu oblasti. Tymto krokom sa detekcia obrazu zmenila na
klasifikaciu obrazu. Nasledovnikom R-CNN je Fast R-CNN, ktora zvysuje rychlost

detekcie pomocou 2 vylepseni:
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o Vykonanie extrakcie vlastnosti pred navrhnutim oblasti obsahujtcich objekty,
teda iba trénovanim jedinej konvolucnej siete pre cely obraz
o Nahradenim SVM vrstvou softmax, ¢im sa namiesto vytvorenia nového modelu
rozsirila neurénova siet o predpoved vyslednej triedy
Fast R-CNN sa podarilo zlepsit nahradenim algoritmu pomalého selektivneho
vyhladavania rychlou neurénovou sietou s ndzvom Region Proposal Network (RPN),
ktora umoznuje predvidat navrhy vlastnosti obrazku. Tymto krokom vznikla Faster
R-CNN. RPN sa pouziva na rozhodnutie “kde“ hladaf, aby sa znizili vypoctové
poziadavky celého procesu. RPN rychlo a efektivne skenuje kazdé miesto s cielom
posudif, ¢i je v danom regiéne potrebné vykonat dalSie operacie na detekciu. Sice
Faster R-CNN je rychla, dnes sa dostavaju do popredia este rychlejsie algoritmy
ako You Only Look Once (YOLO), Single Shot MultiBox Detector (SSD) alebo
Region-Based Fully Convolutional Networks (R-FCN) [14].
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Obr. 2.3: Architektiura Mask R-CNN [10]

2.3 Sledovanie objektov

Za sledovanie objektov sa oznacuje proces sledovania konkrétneho objektu zaujmu
alebo viacerych objektov v danej scéne. Tradicne ma aplikacie vo videach a interak-
ciach v redlnom priestore, kde sa pozorovania uskutocnuju po pociatoc¢nej detekeii
objektu. Velké vyuzitie sa uplatnuje pri autonémnych autach ako Tesla alebo Uber.
Metody sledovania objektov mozno podla modelu pozorovania rozdelit do 2 kate-
gbril: generativna metdda a diskriminacnd metoda. Generativna metdda pouziva
generativny model na opisanie zjavnych charakteristik a minimalizuje chybu rekon-

strukcie pri vyhladédvani objektu, napriklad PCA (Principal component analysis -
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Analyza hlavnych komponentov). Diskriminacni metédu je mozné pouzit na roz-
liSenie medzi objektom a pozadim, jej vykon je robustnejsi a postupne sa stava
hlavnou metédou sledovania. Diskrimina¢nd metéda sa oznacuje aj ako Tracking-
by-Detection a do tejto kategérie patri hlboké ucenie. Aby sme dosiahli sledovanie
pomocou detekcie, detekujeme moznych kandidatov obsahujicich hladany objekt
a v nich vsetkych nasledne pomocou hlbokého ucenia rozpozname pozadovany ob-
jekt od kandidatov. Existuju dva druhy zakladnych modelov, ktoré je mozné pouzit:

stacked auto encoders (SAE) alebo konvoluéné neurénové siete (CNN) [14].

Obr. 2.4: Rozpoznanie a sledovania viacerych objektov [11]

2.4 Sémanticka segmentacia

Jednym z hlavnych prvkov pocitacového videnia je proces segmentacie, ktora rozde-
[uje celé obrazky na zoskupenia pixelov, ktoré je potom mozné oznacit a klasifikovat.
Sémanticka segmentacia sa snazi predovsetkym sémanticky pochopit tilohu kazdého
pixelu v obraze (napriklad je to auto, motorka alebo nejaky iny typ triedy). Napri-
klad nizsie na obrazku Obr. 2.5 sa musi okrem rozpoznania osoby, cesty, automobilov,
stromov atd. vymedzit aj hranice kazdého objektu. Na rozdiel od klasifikacie preto od
nasich modelov potrebujeme husté pixelové predpovede. Rovnako ako pri inych tlo-

héach pocitacového videnia, aj pri problémoch so segmentaciou maju CNN tuspechy.
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Jednym z popularnych pociatocnych pristupov bola klasifikicia segmentu pomocou
posuvného okna, kde sa kazdy pixel osobitne klasifikoval do tried pomocou segmen-
tov obrazkov okolo neho. Tento pristup je ale vypoctovo velmi neefektivny, pretoze
nepouziva spolo¢né vlastnosti medzi prekryvajicimi sa segmentami. RieSenim je na-
opak plné konvolucna siet (Fully Convolutional Networks (FCN)) na obrazku Obr.
2.6, ktora popularizovala end-to-end architektiry CNN pre husté predpovede bez
akychkolvek tiplne prepojenych vrstiev [14].

Input ) Convolutional Encoder-Decoder ‘ Output

Pooling Indices

RGB Image [ Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Pooling [ Upsampling Softmax

Obr. 2.5: Architektira SegNet [13]

To umoznovalo generovanie segmentacnych map pre obrazky akejkolvek velkosti
a bolo tiez ovela rychlejsie v porovnani s pristupom ku klasifikacii segmentov. Tito
paradigmu si osvojili takmer vSetky nasledujice pristupy k sémantickej segmentécii.
Jednym problémom, ale stale zostavaju konvolicie, ktoré pri tvorbe segmentacii pri
povodnom rozliseni obrazu budu velmi velké. Na riesenie tohto problému pouziva

FCN podvzorkovanie a nadvzorkovanie [14].

Pooll Pool2 Pool3 Poold Pool5 Predictl  Deconvl Deconv2 Deconvd  Softmax

6
siz
- @—»

Predic12
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Predict3
' Conv + ReLu l Max Pooling I Prediction ‘ Deconv Softmax

Obr. 2.6: Fully Convolutional Network (FCN) [12]

27



2.5 Segmentacia inStancii

Okrem sémantickej segmentacie sa pouziva jej vylepSenie, takzvana segmentacia
inStancii, ktord segmentuje zvlast aj rozne instancie tried. Cize napriklad oznadéi 5
automobilov 5 roznymi farbami. Pri segmentacii instancii je teda dodlezity rozliSovat
nielen predmety, ale aj pri rovnakych predmetoch rozlisit ich hranice a vzajomné
vztahy. Jednou z konvolucnych sieti, ktora dokaze robit takyto typ segmentacie je
Mask R-CNN, ktorej priklad pouzitia je mozné vidiet na obrazku Obr. 2.7. Tento
proces vykonava pridanim vetvy Faster R-CNN, ktora produkuje bindrnu masku
a hovori, ¢i je alebo nie je dany pixel sucastou objektu. Vystupom je teda matica
obsahujica 1 na vsSetkych miestach, kde pixel patri k objektu a 0 pre pixel, ktory
nepatri [14].

Obr. 2.7: Priklady segmentécie instancii Mask R-CNN [14]
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3 Neurdnové siete (NN)

Histéria neurénovych sieti sa datuje od roku 1943 ked Warren McCulloch, mlady
matematik a neurofyzioldg, napisal prvi publikdciu na tému ¢innosti neurénov a
namodeloval prvi neurénovi siet z elektrickych obvodov [15]. Neurénova siet je vy-
tvorena na model Iudského mozgu a taktiez sa sklada z neurénov. Funkcia neurénov
v mozgu a v neurénovej sieti v pocitaci, si je velmi podobnéa. V mozgu sa nachadza
niekolko milidard neurénov a tieto neurény su spojené miliardami synapsii. Obra-
zok Obr. 3.1 zobrazuje podobnost neurénu v Iudskom tele a matematicky model
neurénu, ktory sa pouziva ako zaklad neurénovej siete. Matematicky model neuré-
novej siete sa sklada z vrstiev neurénov, ktoré sa rozdelujui na 3 hlavné: vstupna
vrstva, skrytd vrstva/vrstvy a vystupna vrstva, ktorej pocCet neurénov byva zvicsa
roviny poctu tried klasifikacie. Prepojenie neurénov a ich vrstiev je zobrazené na
obrazku Obr. 3.2 a toto prepojenie sa tiez nazyva vahy, ktorych hodnoty sa pocas

tréningu upravuju.
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Obr. 3.1: Porovnanie Tudského neurénu a matematického modelu neurénu [16]
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Obr. 3.2: Neurdénova siet s vstupnou, skrytou a vystupnou vrstvou [17]

29



3.1 Aktivacné funkcie

Neurénova siet pozostava z neurénov, do ktorych vstupuju numerické data. Kazdy
neurén ma vahu a vynasobenim vstupného ¢isla s vahou sa ziska vystup neurénu,
ktory sa prenesie do dalSej vrstvy. Aktivacna funkcia je matematicka “brana” medzi
vstupom napajajucim aktualny neurén a jeho vystupom do dalsej vrstvy. Priklad
funkcie neurénovej siete je na Obr. 3.3.
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Obr. 3.3: Architektira neurénovej siete [18]

Tieto funkcie mézu byt rozne od krokovej funkcie, ktora zapina a vypina vystup
neurénov v zavislosti od prahovej hodnoty. Ak je prahova hodnota prekrocena, vy-
stup neurénu je v binarnej podobe a to v logickej 1, inak v logickej 0. Tymto sa snazi
matematicky model neurénu pripodobnit neurénu v Iudskom mozgu, ktory taktiez
bud “zapina” alebo zostava v klude. Rozhodnutie je zalozené na sc¢itani vstupnych
vah, ktoré st nasobené vstupnymi datami. Alebo to moze byt transformécia, ktora
mapuje vstupné signaly na vystupné signaly, ktoré si potrebné na fungovanie neuré-
novej siete. Neurénové siete coraz Castejsie vyuzivaju nelinearne aktivacné funkcie,
ktoré mozu sieti pomoct naucif sa zlozité udaje a takmer akikolvek funkciu, ktora
presne rozpozna alebo definuje presné predpovede [30].

Pouzivaja sa tri zékladné typy aktivacnych funkeii:

o Binarna skokova funkcia

o Linearna aktivacna funkcia

o Nelinearna aktivacna funkcia

Najcastejsie sa pouzivajui nelinearne aktivacné funkcie. Umoznujui modelu vy-
tvarat zlozité mapovania medzi vstupmi a vystupmi siete, ktoré si nevyhnutné na
ucenie a modelovanie komplexnych tdajov, ako st obrazky, video, zvuk a sibory tida-

jov, ktoré st nelinearne alebo maju vysoku dimenzionédlnost. Takmer kazdy pred-
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stavitelny proces je mozné predstavit ako funkény vypocet v neurdénovej sieti za
predpokladu, ze aktivacna funkcia je nelinearna. Nelinearne funkcie riesia problémy
linearnych aktivaénych funkeii:

1. Umoznujui spatné sirenie chyby (takzvany backpropagation), podla ktorej upra-
vuju svoje vahy vdaka derivacnej funkecii.

2. Umoznuju “stacking” (stohovanie - davanie dokopy) viacerych vrstiev neur6-
nov na vytvorenie hlbokej neurénovej siete. Na osvojenie zlozitych siiborov
udajov s vysokou troviiou presnosti je potrebnych viac skrytych vrstiev ne-
urénov.

Priklady aktivacnych funkcii st na nasledujicom obrazku Obr. 3.4, ich vysvet-

lenie a popis v nasledujicom texte.
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Obr. 3.4: Priklady aktivacnych funkeii [19]

RelLU

Rectified linear unit (ReLU) je najpouzivanejsia aktivacnd funkcia, vdaka svojej
jednoduchosti v implementacii a zaroven vysokému vykonu v roznych prediktivnych
ulohach. Matematicky zapis ReLLU funkcie je nasledovny:

ReLU(x) = max{0,z}
Vyhody:

» Vypoctovo efektivne - siet je schopna rychlo konvergovat (hladat minimum)

o Nelinearnost - hoci vyzera ako linearna funkcia, ReLU ma deriva¢ni funkciu
a umoznuje spiatné Sirenie chyby (backpropagation)

Nevyhody:

e Problém s “Dying ReLU” - ked sa vstupy blizia k nule alebo st zaporné,
gradient funkcie sa stane nulovym, siet nemdze vykonavat spétné Sirenie a

nemdze sa ucit [30].
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LeakyRelLU

Je to podobna funkcia ako ReLU s mensim rozdielom, ktory je jej vyhodou. Mate-

maticky zapis aktivacnej funkcie je nasledovny:

LeakyReLU (z) = max{0.1z, x} (3.1)

Vyhody:

o Zabranuje “dying ReLLU” problému, tato varidacia ReLU ma maly pozitivny
sklon v negativnej oblasti, ¢im umoznuje spéatné sirenie, a to aj pri negativnych
vstupnych hodnotéach.

o Zvys$né vyhody ma rovnaké ako ReLLU

Nevyhody:

o Vysledky nie si konzistentné - LeakyReLLU neposkytuje konzistentné predpo-

vede pre zaporné vstupné hodnoty [20].

Sigmoid

Sigmoid je siroko pouzivany ako aktivacna funkcia na vystupnych jednotkach, ked
chceme interpretovat vystupy ako pravdepodobnost problémov s binarnou klasifika-
ciou (pre viac dimenzii sa zase pouziva softmax). Avsak sigmoid sa vicsinou nahradza
jednoduchsim a lahsie trénovatelnym ReLU [20].

Vyhody:

o Hladky gradient zabranujuci “skokom” vo vystupnych hodnotach.

e Vystupné hodnoty st medzi 0 a 1 a normalizuji vystup kazdého neurénu.

o Jasné predpovede - pre X nad 2 alebo pod -2 méa tendenciu privadzat hodnotu
Y (predikciu) na okraj krivky, velmi blizko k 1 alebo 0. To umozinuje jasné
predikcie.

Nevyhody:

e Miznici gradient - pre velmi vysoké alebo velmi nizke hodnoty X neexistuje
takmer ziadna zmena predikcie, ¢o by sposobilo problém s miznicim gradien-
tom. Moze to viest k tomu, ze sa sief odmietne ucit dalej alebo bude prilis
pomald na to, aby dosiahla presni predpoved.

o Vystupy nie st vycentrované k nulu.

« Vypoctovo drahé [30].

3.2 Funkcia chyby - Loss function

Metdda, ktora kvantifikuje, ako je “dobry” aktualne netrénovany model. Velkost
chyby, ktort funkcia predstavuje sa odvija od velkosti rozdielu predikovaného vy-

stupu a skutoc¢nou hodnotou, pravdou. Na zaklade tejto funkcie sa dokaze neurénova
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siet uc¢it. Od typu funkcie sa odvija aj rozdiel chyby. Cielom je najst parametre ne-
urénovej siete také, aby chyba, ¢ize vystup tejto funkcie bol, ¢o najmensi, ako sa
da. Bohuzial, neexistuje univerzalne najlepsia funkcia, ktora by perfektne sedela na
kazdy problém [34]. Najznamejsia funkcia pre klasifikdciu sa nazyva Cross Entropy
Loss (chyba krizovej entropie). Hodnota vystupnej chyby sa zvysuje, ak sa hodnota
pravdepodobnosti predpovedaného vystupu (p) lisi od skuto¢nej hodnoty (y), ktord
ma binarnu formu, podla toho, ¢i patri alebo nepatri k triede. Dolezitym paramet-
rom tejto funkcie je tiez to, Ze silno tresta predikcie, ktoré maju vysoky predpoklad

byt spréavne, ale si nespravne [21]. Vzorec na vypocet tejto chyby je nasledovny:

CrossEntropyLoss(x) = —(ylog(p) + (1 — y)log(1 — p)) (3.2)

3.3 Spatna propagacia - Backpropagation

Spatné sirenie chyby je spdsob, ako sa neurénova siet uci a to vdaka klesaniu gra-
dientu. Je to iteracny proces, ktorého cielom je znizit funkciu chyby zmenami vah a
tym dosiahnut kazdou dalSou iteraciou nizsiu chybu pri predikcii. Priklad klesania
gradientu je na obrazku Obr. 3.5, kde je zobrazena pévodna hodnota vahy a vdaka
hodnotam z funkcie chyby sa gradient postiva nizsie velkostou kroku a smeruje ku
globalnemu minimu. Velkost kroku je urcena rychlostou ucenia, ktoré sa nastavuje
pri inicializacii modelu. Ak by bol tento krok velky, moéze prist k “vyskoceniu z
krivky von” a tym nendjdenie spravneho minima. Naopak ak je rychlost ucenia
mala, tak model nemusi nikdy najst globalne minimum, ale uviazne v lokalnom mi-
nime mysliac si, ze nasiel globalne. Tento hyperparameter je mozné vyladif aj za

behu trénovania modelu [22].
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Obr. 3.5: Priklad klesania gradientu [22]
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4 Konvolucné neurdnové siete (CNN)

Konvoluéna neurénova siet (convolution neural network - CNN) je efektivny nastroj
pouzivany v poc¢itacovom videni na rozpoznavanie obrazu. Vznik konvoluc¢nych sieti
siaha az do rokov 1962 [23]. Napriek tomu, sme o nich poculi viac az po roku
2010 kedy vypoctovy vykon bol dostatocne velky aby dokazal spracovat naroéné
konvoluéné vypocty. V roku 2012 sa konvoluéné vrstvy preslavili na kazdorocnej
sutazi Imagenet Visual Recognition Challenge, kde ich metdédy vyuzili na stavbu
znamej Alexnet. Ich metdda tspesne porazila iné algoritmy a s velkym nédskokom
vyhrala prvé miesto. Od tohto momentu sa konvoluc¢né siete pouzivaju v roéznych
projektoch na rozpoznavanie obrazu, tvare, spracovanie textu, v robotike alebo aj
autonéomnych autéch [23].

Vstupnym parametrom konvolucnej siete méze byt obraz, zvuk alebo aj text.
Pouzivaji sa v nich nasledovné operacie:

1. Konvolicia

2. Nelinedrna aktivacna funkcia (napriklad ReLU)

3. Pooling

4. Klasifikacia

Tieto operacie si zakladnym stavebnym pilierom takmer kazdej konvolucnej
siete. K tymto operaciam sa taktiez pridavaju metody ako dropout, padding alebo
batch normalization, ktoré podrobne popisem v nasledujiicom texte. Princip fun-
kcie konvolucnych vrstiev je nasledovny. Ak by sme riesili lohu klasifikacie, kde
chceme urcit aky objekt sa nachadza na obrazku, najskor sa niekolkokrat zopakuju
operacie 1. az 3., aby zo vstupného obrazku extrahovali potrebné obrazové priznaky,
takzvané “features” alebo vlastnosti. Prvotné vrstvy extrakcie vlastnosti sa ucia za-
kladné informacie o obrazku, ako hrany a rohy a hlbsie vrstvy sa ucia tvary a farby.
Vlastnosti sa ukladaji do konvolu¢nych filtrov/mép. Tie sa nésledne na konci spoja
do jednej spoloc¢nej priznakovej mapy v rdmci plne prepojenych vrstiev a vykona sa
zaverecna operacia, ktorou je klasifikacia. Ukéazka sledu operacii je znazornena na
obrazku Obr. 4.1.

4.1 Konvolicia

Konvolicia je Specializovany druh linearnej operacie. Presne povedané, konvolucné
vrstvy st trochu nespravnym pomenovanim, pretoze operacia, ktori vyjadruju, sa
presnejsie oznacuje ako vzajomnd korelacia. V konvoluénej vrstve sa vstupné pole
a korelacné jadro takzvany kernel kombinujui, aby vytvorili vystupné pole prostred-

nictvom operacie vzajomnej korelacie. Konvolicia vyuziva tri délezité metédy, ktoré
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Obr. 4.1: Architektira konvolu¢nej siete [24]

pomahaju zlepsovat systém strojového ucenia: riedke interakcie, zdielanie paramet-
rov a ekvivariantné znazornenie. Konvolicia navyse poskytuje prostriedky na pracu
so vstupmi premenlivej velkosti. M6zu preto byt konvolticie aj v jednom, dvoch alebo
aj troch rozmeroch [25].

V mojej praci sa budem venovat konvoliciam obrazkov, c¢ize 2D konvoliciam.
Vstupom do konvoluénej vrstvy bude obrazok o rozmeroch vyska x Sirka x hibka,
kde pre oby¢ajny farebny RGB obrazok je podla po¢tu farebnych kandlov hibka 3.
Prvou vrstvou je vstupna vrstva, ktora moze, ale nemusi, mat pevne urcené roz-
mery. Potom nasleduje niekolko po sebe iducich konvoluénych vrstiev. Ich pocet
zalezi od architektiry a potrieb programatora. Vrstvy sa skladaji z mnoziny filtrov,
ktoré sa pouzivaji na extrahovanie lokalnych obrazovych priznakov prostrednictvom
operécie konvolicie. Nie je to ni¢ iné len s¢itanie hodnét niekolkych pixelov (podla
velkosti filtra) vynasobenych hodnotami filtra. Vypocita sa tak nova hodnota pixelu
na zaklade hodndét jeho okolia. Na nasledujicom obrazku je priklad konvolucie vy-
pocitanej nasledovne: 0x0 + 1x1 4 3x2 + 4x3 = 19, 1x0 + 2x1 4+ 4x2 + 5x3 =25 a
tak dalej. Pri tomto priklade nie je aplikovany padding, ¢ize rozsirenie a stride, ¢ize
krok je 1 [24].

Input Kernel Output
0|1]2

011 19| 25
31415 * =

213 37143
61718

Obr. 4.2: Priklad funkcie konvolucnej siete [26]
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4.2 Padding

Ako som spomenul vyssie, pri aplikovani konvoluénych vrstiev sa stava, ze konvoltcia
je vykonavana tak, ze kernel prechadzajici po obrazku z casti vytfca von. Je to
vtedy, ak snima napriklad prvy pixel vlavo hore a kernel ma velkost 3x3 a chce
zacat so svojim stredom v lavom hornom rohu obrazku. V tom pripade by urcita
cast kernelu nemala ziadnu hodnotu pixelu na nasobenie pre urc¢ité prvky. Pretoze
zvycCajne pouzivame malé kernely, pre kazdi konvoliciu by sme mohli stratit par
pixelov, ktoré by z dlhodobého pohladu tvorby niekolkych konvoluénych vrstiev
chybali. Vtedy sa musi rozsirit obvod obrazka o urcité hodnoty. Zvicsa je to o nuly
a tym vznikd nazov “zero padding”, ¢ize rozsirenie obrazka po obvode o nulové
hodnoty [27]. Na prilozenom obrazku mozete vidiet rozsirenie o nuly a postup pri
konvoltcii by bol nasledovny: 0 x 0 + 0 x 1 +0x 2+ 0 x 3 =0.
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Obr. 4.3: Priklad funkcie padding [26]

4.3 Stride

Stride sa da nazvat aj krok. Totizto pri vypocte krizovej korelacie zacneme konvo-
luénym oknom v Tavom hornom rohu vstupnej matice alebo tenzoru a potom ho
postuvame cez vSetky miesta doprava a dolu. V predoslom pripade kernel prechadzal
vzdy jeden pixel po druhom. Niekedy vsak, bud kvoli vypoctovej efektivnosti, alebo
preto, ze je potrebné podvzorkovanie, sa kernel posiva o viac ako jedno miesto do-
prava a dolu. Tento krok sa mdze zvacsit napriklad na 2 alebo 3. Ak sa zvoli 2,
bude kernel preskakovat kazdi druht hodnotu a tym vytvara novy filter o polovic-
nej velkosti. Na nasledujicom obrazku je ukédzané, ako by to vyzeralo, ak by kernel
z povodnej pozicie presiel o 2 kroky doprava pre vypocet pravej hornej hodnoty
vystupu a 3 kroky dolu, pre vypocet hodnoty vystupu lavo dolu [28].
Vypocet velkosti vystupného obrazku sa vypocita nasledovne:

o I- dlzka hrany vstupného obrazku
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Obr. 4.4: Priklad funkcie stride [26]

K - dizka hrany kernelu

O - dizka hrany vystupného obrazku

P - velkost paddingu
S - hodnota stride (kroku)

_I+2P - K

© S

+1 (4.1)

4.4 Pooling

Funkcia pooling nahradza vystup siete na urcitom mieste Statistickymi operaciami.
Napriklad operacia max pooling vyberie maximalnu hodnotu v ramci hodnot, ktoré
jej pridu na vstup. Medzi dalSie ¢asto pouzivané funkcie poolingu patri priemer hod-
not, norma L2, alebo vazeny priemer zalozeny na vzdialenosti od stredového pixelu.
Tieto funkcie (najcastejSie max pooling) sa aplikuju pri tvorbe filtru, kedy je po-
trebné zmensit pocet hodnot a tym znizit rozliSenie. Pre priklad nizsie je zobrazené,
ako by sa aplikovanim funkcie max pooling s hodnotou kernelu 2x2 vybrali z ¢isiel

0, 1, 3, 4 najvicsia 4 a z ¢isiel 1, 2, 4, 5 najvacsia 5 a takto dalej [29].

Input Output
0|11|2

2 x 2 Max DK
314|5 .

Pooling 7|8
6|7|8

Obr. 4.5: Priklad funkcie pooling [26]
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4.5 Normalizacia

Trénovanie hlbokych neurénovych sieti je relativne néro¢na tloha. Ziskat konver-
genciu neurénovej siete za rozumné mnozstvo casu (alebo vobec) moze byt naozaj
tazké. Jednym z rieseni je vyuzitie takzvanej normalizacie vstupnych dat. Tato me-
toda patri k novym popularnym technikam, ktora dosledne urychluji konvergenciu
hlbokych sieti. Spolu s rezidualnymi blokmi (popisané v sekcii 4.8.1) davkova norma-
lizacia (batch normalization) umoziuje bezne trénovat siete s viac ako 100 vrstvami

31).

4.5.1 Davkova normalizacia (Batch normalization)

Déavkova normalizacia znizuje pravdepodobnost, Ze natrénovana neurénova siet ne-
bude vediet spravne predikovat na casti datasetu, ktory by sa velmi lisil od trénova-
cieho. Konkrétne ak by sme trénovali iba na obrazkoch ¢iernych maciek a poktsime
sa pouzif tuto sief na data s farebnymi mackami, je zrejmé, ze nebude fungovat
dobre. Trénovaci a testovaci dataset sa lisi a ak sa algoritmus naucil mapovat X
na Y zmenou X nebude algoritmus schopny spravne mapovat vystupni hodnotu
Y. Aby sa zvysila stabilita neurénovej siete, ddvkova normalizdcia normalizuje vy-
stup predchadzajtcej aktivacnej vrstvy odpocitanim priemeru davky a vydelenim

smerodajnou odchylkou davky. Matematicky vzorec je nasledovny:

BN(@)=—Loy+8 (4.2)

Dva parametre p a o Statistiky pre davku su - priemer a smerodajné odchylka.
Zvysné symboly ako v a 3 si trénovacie parametre zvycajne nastavené na vy = 1a 3
= 0. Vypocitava sa tiez agregovany priemer a agregovana Standardné odchylka spolu
so Statistikami davok pouzitymi v inferenénom rezime, ked Sum v p a o vznikajtci

pri odhadovani kazdej z mini-davok nie je ziaduci po natrénovani modelu [32].

4.6 Dropout

Technika dropout sa da prelozit ako vypadavanie alebo odpojenie. Funguje na prin-
cipe ndhodného odpojenia neurénov medzi vrstvami neurénovej siete. Cielom je
dosiahnut vacsej presnosti kedze mensi pocet neurénov sa musi naucit spravne roz-

poznavat ziadané parametre [33].
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4.7 Optimalizac¢ny algoritmus

Optimalizator v neurénovej sieti je algoritmicka implementacia, ktora ulahcuje pro-
ces gradientného klesania, ¢ize hladania globalneho minima v neurénovej sieti. Ziska
sa minimalizaciou hodno6t chyby poskytovanych prostrednictvom funkcie chyby (loss
function). Na zniZenie strat je ddlezité, aby sa hodnoty vah v sieti vybrali spravne.
Preto sa neodporuca zacat trénovat neurdénovu siet s ndhodnymi hodnotami, ale

pouzit uz predtrénované vrstvy inej siete [35].

4.8 Typy konvoluénych neurénovych sieti

Ako som uz v sekcii klasifikdcie obrazu spomenul, existuje mnoho znamych kon-
volu¢nych neurénovych sieti, ktoré dosahuju vysoku presnost pri tlohach detekcie
alebo klasifikacie. Medzi také patria AlexNet, VGGNet, GoogLeNet alebo Resnet.
Konvolucna siet Resnet sa vyznacuje jedineénymi rezidudlnymi blokmi, ktoré su jej
vyhodou oproti beznym konvolu¢nym sietam. V mojej praci budem pouzivat CNN

typu Resnet a preto ju blizsie popisem v nasledujicej kapitole.

4.8.1 Resnet

Vedci zistili, ze pokial ide o konvolu¢né neurénové siete, ma zmysel tvrdenie, ze “¢im
st hlbsie, tym lepsie”, to znamena, ¢im viac vrstiev, tym viac parametrov. Dava to
zmysel, pretoze modely by mali byt kvalitnejsie (ich flexibilita prispdsobenia sa kaz-
parametrov). Bolo vSak pozorované, ze po urcite; hibke sa vikon zhorSuje. Toto bol
aj jeden z problémov znamej siete VGG. Nebolo mozné tvorit uz tak hlbokd CNN,
pretoze sa zacala stracat schopnost zovSeobecniovania, generalizacie. Tym vznikol
napad tvorby novej Resnet siete v roku 2015. Pretoze neurénové siete st dobrymi
aproximatormi funkcii, mali by byt schopné lahko vyriesit funkciu identifikacie, kde

sa vystupom funkcie stane samotny vstup [36].

flz) =1 (4.3)

Ak postupujeme podla rovnakého principu, tak ak obideme vstup do prvej vrstvy
modelu, aby bol vystupom poslednej vrstvy modelu, siet by mala byt schopna pred-
povedat akukolvek funkciu, ktort sa predtym naucila aj so vstupom, ktory sa k

tomu prida.

f(x) +z = h(z) (4.4)
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Obr. 4.6: Stavebny rezidudlny blok ResNet siete [36]

Jednym z problémov, ktoré Resnet riesi, je zndmy mizntici gradient. Je to v pri-
pade, ked je siet prilis hlboka, gradienty, od ktorych sa pocita funkcia chyby, sa
po niekolkych prepoctoch jednoducho zmensia na nulu. Tento vysledok tym padom
neovplyvni hodnoty vah a tym padom sa hlboka sief vobec neuci. Pomocou Resnet
mozu gradienty prudit priamo cez spojenia, cez ktoré preskocia hlbsie o niekolko
vrstiev. Priklad rezidualneho bloku je vidiet zobrazeny na obrazku Obr. 4.6 a spo-
jenim takychto blokov vznikne sief Resnet. Oproti klasickej sieti ma jediny rozdiel
a to rezidualne bloky. Iba vdaka tymto prepojeniam, dokaze byt sief kvalitnejsia a
dosahovat mensiu chybovost.

Ako som vyssie napisal, prehlbovanim, pridavanim dal$ich vrstiev sa od urcitej
hibky zacala chyba siete zvicSovat. Cize hlbia siet mala vidcsiu chybu. Zapojenim
rezidualnych blokov, ale doslo k opaku a hlbsia sief s viacerymi rezidualnymi blokmi
mala mensiu chybu, ako Resnet siet s mensim poc¢tom blokov. Na obrazku Obr. 4.7
je vidiet porovnanie konvolucnej siete s 18 a 34 vrstvami a taktiez Resnet siete s
rovnakym poctom vrstiev. Ddlezité je vSimnit si zmenu trénovacej chyby pri vac¢som

pocte vrstiev pri oboch konvolucénych sietach.

ResNet-18 v AN WA,
—ResNet-34 34-layer
20 . . . . 20 . . . 7
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
iter. (le4) iter. (le4)

Obr. 4.7: Porovnanie konvolu¢nej a Resnet siete a ich trénovacej chyby [36]
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Siete Resnet mozu mat roznu velkost a pocet parametrov s ktorymi pracuje, v
zavislosti od toho, aké velké si jednotlivé vrstvy modelu, kolko vrstiev ma a zaroven
kazda z vrstiev ma rovnaky vzor. Vykondvaju konvoliciu 3x3 s pevnym rozmerom
mapy funkcii (F) [64, 128, 256, 512], pricom obchadzaji vstup kazdé dve konvold-
cie. Rozmery sirky a vysky zostavaju konstantné pocas celej vrstvy. Redukcia medzi
vrstvami je dosiahnutd zvysenim poctu krokov (stride) od 1 do 2 pri prvej konvoli-
cii kazdej vrstvy (tento pristup sa pouziva namiesto operacie zdruzovania (pooling),

ktory sa aplikuje pri inych sietach s cielom podvzorkovat, zmensit pocet) [36].

4.9 Evaluacia neurénovych sieti

Vyhodnotit tspesnost a kvalitu neurénovej siete sa da niekolkymi sposobmi. V mo-
jej praci sa budem hlavne venovat problému klasifikdcie dat do tried. Klasifikacia je
metoda tréningu aplikovana pri uceni s ucitelom, pri ktorom je cielova, ziadané pre-
mennd diskrétna (alebo kategorickd). Vyhodnotenie modelu je rovnako dolezité, ako
jeho zostavenie. Vytvarame modely, ktoré funguji na novych, doteraz nevidenych
datach. Preto je na vytvorenie robustného modelu potrebné dokladné a vsestranné
vyhodnotenie. Pokial ide o modely klasifikacie, proces hodnotenia moze byt trochu
komplikovany a preto sa tspesnost modelu dé vyhodnotit roznymi metédami:

Hlavné pristupy st nasledovné:

o Chybova matica / matica zdmien (Confusion matrix)

o Presnost klasifikacie (Classification accuracy)

o Presnost a vytazenie (Precision, Recall)

e Skore F1

o Citlivost a Specificita

o ROC krivka a AUC

« IoU (Intersection over Union)

4.9.1 Chybova matica

Chybova matica (Confusion matrix) nie je sama o sebe metrikou na vyhodnotenie
modelu, poskytuje vsak vhlad do predpovedi. Je dolezité spravne pochopit a spravne
interpretovat data z matice pre kvalitné interpretovanie ispesnosti modelu. Vysledky
matice ida hlbsie ako presnost klasifikacie tym, ze ukazuje aj spravne a nespravne
(pravdivé alebo nepravdivé) predpovede pre kazdu triedu. V pripade tlohy bindrnej
klasifikacie je matica o velkosti 2x2. Ak existuju tri rozne triedy, je to matica 3x3 a
tak dalej. Priklad matice je na obrazku Obr. 4.8.

41



Chybova matica pre binarnu klasifikaciu

A TP FN
Skutoc€na
hodnota
B FP TN
A B

Predpokladana hodnota

Obr. 4.8: Chybova matica (confusion matrix)

Matica nam pontka 4 doélezité definicie. Predpokladajme, Ze trieda A je pozitivna
trieda a trieda B je negativna trieda. KIicové pojmy matice si nasledovné:

« Skutocne pozitivne (True Positive - TP): Predikcia pozitivnej triedy ako

pozitivnej (spravne)

« Falosne pozitivne (False Positive - FP): Predpovedanie negativnej triedy

ako pozitivnej (nespravne)

« Falosne negativne (False Negative - FN): Predpovedanie pozitivnej triedy

ako negativnej (nespravne)

« Skutocne negativne (True Negative - TN): Predpovedanie negativnej

triedy ako negativnej (spravne)

Pozadovanym vysledkom je, aby predpoved a skutoc¢na trieda boli rovnaké. Pre
jednoduchsie pochopenie existuje trik: prvé slovo oznacuje, ¢i je predpoved spravna
a druhé slovo oznacuje, ¢o predpovedd model. Falosne pozitivna predikcia sa tiez
oznacuje ako chyba typu 1 a falosne negativna predikcia ako chyba typu 2 [40]. Cie-
fom je spravit model, ktory bude mat ¢o najvicsie hodnoty TP a FP. Ako pom6cku

prikladam nasledovnu tabulku na obrazku Obr. 4.9.

Skutocnost Predpoklad Hodnotenie
TP Pozitivne Pozitivne Dobré
FP Negativne Pozitivne Nie dobré
FN Pozitivne Negativne Nie dobré
TN Negativne Negativhe Dobré
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4.9.2 Presnost klasifikacie

Presnost klasifikacie vyhodnocuje, kolko predpovedi je spravnych. V niektorych pri-
padoch vyhodnocuje, aky dobry je model, existuju vsak pripady, v ktorych presnost
jednoducho nestac¢i. Napriklad presnost 93% pri klasifikdcii 2 tried moze znamenat,
ze sme spravne predpovedali 93 zo 100 vzoriek. Toto konstatovanie sa zd4a prijatelné,
ak nepozname podrobnosti tlohy. Ak sme v zadani mali dataset, ktory obsahoval 7
obrazkov typu B a 93 obrazkov typu A a model povedal, ze vSetky obrazky s typu
A, tak jeho presnost je sice 93%, ale nie je to pravdepodobne kvalitny model. Ak
by islo o doblezité rozhodnutie pri klasifikacii, napriklad detekcii nddoru zo snimky
v nemocnici, tak si nemozeme dovolit vsetkych 100 pacientov poslat domov s roz-
hodnutim, Ze st zdravi, aj ked by len 2 z nich mali nddor a my sme prehlasili 98%

presnost modelu [40]. Spdsob vypoctu presnosti je nasledovny:

B TP +TN
TP+TN+FP+FN

Acc (4.5)

4.9.3 Precision, Recall

Pomocou Chybovej matice (Confusion matrix) je mozny vypocet presnosti (preci-
sion) a vytazenia (recall). Tieto metriky postvaju presnost klasifikdcie o krok dalej
a umoznuju nam lepsie porozumiet hodnoteniu modelu. Zavisi vzdy od tlohy nasho
ciela to, ktord metriku vyberieme.

Presnost meria, aky dobry je nas model, ked je predpoved pozitivna. Inak po-
vedané, je to pocet skutocne pozitivnych predpovedi vydeleny sic¢tom skutocne aj

falosne pozitivnych. Cize kolko pozitivnych predpovedi je pravdivych.

TP
TP+ FP

Recall urcuje ako tspesny je nas model v spravnom predpovedani pozitivnych
tried.

precision = (4.6)

ll P 4.7
reca = TP FN (4.7)

Nie je mozné maximalizovat precision aj recall zaroven, pretoze medzi nimi exis-
tuje priamy vztah. Zvysujica sa precision znizuje recall a naopak. Mozeme sa zame-
rat na maximalizaciu precision alebo recall v zavislosti od tlohy. V pripade modelu
detekcie spamu v e-maile sa snazime maximalizovat precision, pretoze chceme byt
spravni, ked je e-mail detekovany ako spam. Normalny e-mail nechceme oznacit ako
spam (ako falo$ne pozitivny). Na druhej strane pre tlohu detekcie nddoru musime

maximalizovat recall, pretoze chceme ¢o najviac detekovat pozitivne triedy. Existuje

43



dalsia miera, ktora kombinuje precision a recall do jedného ¢isla, a to je skére F1
40].

4.9.4 Skoére F1

Skore F1 je vazeny priemer precision a recall. Je uzitocénejsim meradlom ako presnost
pri problémoch, ak nie je rovhomerne vyvazené zasttupenie dat v triedach datasetu.
Najlepsia hodnota skore F1 je 1 a najhorsia 0 [40].

Precision -
Fl—9 recision - Recall

. 4.8
Precision + Recall (4.8)

4.9.5 Citlivost a specifickost

Citlivost, znama tiez ako skutofna pozitivna miera (True positive rate - TPR), je
rovnaka ako vytazenie (recall). Preto meria podiel pozitivnej triedy, ktory je spravne
predpovedany ako pozitivny. Specifickost je podobnd citlivosti, ale zameran4 na ne-
gativnu triedu (True negative rate - TNR). Meria podiel zapornej triedy, ktory je
spravne predpovedany, ako zaporny [40]. Priklad vyhodnocovania citlivosti a Speci-
fickosti je na obrazku Obr. 4.10.

TP

TPR(citlivost) = TP FN (4.9)
TN R(specifickost) = TNTi—}]—VFP (4.10)
Skutocnost | Predpoklad Skutotnost | Predpokiad
N N
TP » Citlivost » 3pecifickost
> >
e

Pozitivne
Negativne

Obr. 4.10: Vyhodnocovanie citlivosti a Specifickost
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4.9.6 ROC krivka a AUC

ROC krivka je nastroj pre hodnotenie a optimalizaciu klasifikacného modelu, ktory
ukazuje vztah medzi citlivostou a Specifickostou pre dané pripustné hodnoty. Z ROC
krivky tiez plynie AOC (Area under curve - plocha pod krivkou). Os Y krivky ROC je
skutocéna pozitivna miera - TPR (citlivost) a os X krivky ROC je falosne pozitivna
miera - FPR (1 - Specifickost). Bod na ROC krivke odpoveda hodnote deliaceho
kritéria. Ak by sme na grafe na lavej strane obrazku Obr. 4.11 posunuli deliace
kritérium dolava, tak by nam mierne vzrastol podiel TP a vyrazne vzrastol podiel
FP. Bod na ROC krivke zobrazenej na obrazku Obr. 4.11 vpravo by sa posunul
doprava hore. Cielom je zvysovat TPR zatial, ¢co FPR drzat na ¢o najnizsich ¢islach.
Z krivky je vidiet, Zze zvysovanim TPR automaticky narasta aj FPR. Je preto vzdy
dolezité si urcit, kolko FP je mozné tolerovat. Namiesto hladania idealneho pomeru
na ROC krivke, existuje AOC. Tato plocha pod krivkou je medzi bodmi [0, 0] a [1,
1] a jej hodnota udava vykon a kvalitu modelu pri vsetkych deliacich hodnotéch.
Najlepsia hodnota AUC je 1 a symbolizuje dokonaly klasifikator. Hodnota AUC 0.5

predstavuje ndhodnt presnost modelu pri klasifikdcii [40].

100%

P(TP)

A 0% P(FP) 100%

Obr. 4.11: Graf s dieliacim kritériom a ROC krivka [41]

4.9.7 loU

IoU je skratka pre Intersection over Union, ¢ize priesecnik nad zjednotenim. Tato
metrika sa taktiez nazyva Jaccard index a je to jedna z hlavnych metrik pri vyhod-
nocovani uspesnosti prekrytia predikovanej masky a skuto¢nej hodnoty. IoU meria
pocet pixelov spolo¢nych medzi predikovanou a skuto¢nou maskou a deli vSetkymi

pixelmi oboch masiek.

_ target N prediction

IoU (4.11)

 target U prediction
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B TP
TP+ FP+FN

Prienik (target N prediction) pozostava z pixelov najdenych v predikovanom a

IoU

(4.12)

skutoénom obrézku na rovnakom mieste. Je to logicky AND. Zjednotenie (target
U prediction) pozostéava z pixelov najdenych v predikcii a aj skutocnom obrazku,
¢ize logicky OR. Priklad funkcie IoU je znazorneny na obrazku Obr. 4.12. Takto
vypocitané IoU sa nasledne moéze vyhodnocovat v roznych porovnaniach. Plati, ze
loU véacsie ako 0.5 (50%) sa akceptuje, ako dobra predikcia.

Ground Truth Prediction

400 500 600 700 800

Intersection:
AnB

Obr. 4.12: Priklad evaludcie obrazku pomocou metédy IoU [42]

True positive False negative
ground truth ground truth
Example
Threshold: 0.5
— False positive
lou=0g8 Prediction lou=0.1 Prediction

Obr. 4.13: Priklad evaluacie obrazku pomocou metédy IoU s prahom 0.5 [42]

46



5 Self-Supervised Learning

V modernych algoritmoch hibkového uéenia je zavislost na manuélnej anotécii neoz-
nacenych udajov jednym z hlavnych obmedzeni. Aby sme natrénovali dobry model,
zvycajne musime pripravit obrovské mnozstvo oznacenych dat s triedami alebo ano-
taciami. V pripade malého poctu tried a iidajov mdzeme pouzif verejne dostupny
predtrénovany model a iom doladit niekolko poslednych vrstiev s nasimi idajmi. V
realite vSak casto mozeme celit problému, ked je nas dataset relativne velky (prie-
myselné produkty, produkty v obchode, Tudské tvére...) a model by sa tazko ucil iba
pomocou niekolkych trénovatelnych vrstiev. Okrem toho je velmi velké mnozstvo
neoznacenych obrazkov a celkovo dat na internete. Vytvorit oznacenia alebo ano-
tacie pre vsetky je takmer nemozné a aj drahé (z casového aj finanéného hladiska,
ktoré som popisoval v ivode mojej prace), ale naopak nepouzivat ich je skoda, lebo
tieto data st aj velmi rychlo generované napriklad na socidlnych sietach [43].

Ak by sme chceli vyuzit toto ovela vac¢sie mnozstvo neoznacenych dat, jednym
zo sposobov je spravne nastavenie uc¢ebnych cielov tak, aby sme ziskali dohlad nad
samotnymi idajmi. Uloha s vlastnym ucitelom (self-supervised) sa sklada z dvoch
casti: pretext a downstream task a patria do takzvanej self-supervised learning pipe-
line. Pomocou metdd self-supervised ucenia je mozné dosiahnut relativne podobne;j
presnosti, ako ucenim s ucitelom a to s pouzitim mensieho poc¢tu dat s oznacenim

tried/labelov. Prave tejto ilohe sa bude moja praca venovat.

5.1 Self-supervised learning pipeline

V self-supervised oblasti sa pouziva mnozstvo roznych metdd, ktoré nizsie podrobne
popisem. Niektoré su jednoduchsie a niektoré naopak aj vypoctovo zlozitejsie. Za-
roven plati, Ze zlozitejsie metddy, hlavne z oblasti kontrastivneho ucenia dosahuju
vyssiu uspesnost a presnejsie vysledky v porovnani s jednoduchsimi metédami a
zaroven dosahuji skoro podobné vysledky ako metédy ucenia s ucitelom, ¢ize su-
pervised learning. V tejto kapitole sa pokusim v jednoduchosti vysvetlit, ako cely
princip self-supervised metdod funguje v spojeni s trénovanim neurénovej siete, po-
uziti pretext a nasledne downstream tlohy. Po pouziti self-supervised trénovania je
bezné nasledne pouzit dotrénovanie poslednej vrstvy (poslednych vrstiev) spdsobom
ucenia s ucitelom a tym zvysit presnost a kvalitu vysledného modelu.

Ako uz bolo vyssie napisané, cely proces je mozné rozdelit do 2 faz:

1. Pretext tloha - Trénovanie neurénovej siete na pretext tlohe

2. Downstream tloha + fine-tuning - Trénovanie modelu nau¢eného na reprezen-

taciach na novej ulohe s malym mnozstvom anotovanych vstupov
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5.1.1 Pretext uloha

Pretext tiloha nas vedie k funkcii chyby trénovania s ucitelom (supervised loss func-
tion). Zvycajne sa vSak nestardme o findlny vysledok tejto pretext tlohy. Skor nés
zaujima naucend reprezentacia s ocakavanim, ze tato reprezentacia moze mat dobré
sémantické alebo strukturdlné vyznamy a moze byt prospesnd pre rézne typy dru-
hej, ¢ize downstream tlohy. Napriklad m6zeme nahodne otacat obrazky a trénovat
model tak, aby predpovedal, ako sa otaca kazdy vstupny obrazok, o kolko stupiov.
Uloha predikeie rotécie je pouZitd na naucenie modelu zovieobectiovat a nauéit sa
vlastnosti a reprezentacie v obrazkoch bez anotécii. Oc¢akavame vsak, ze sa model na-
uci kvalitné latentné premenné pre tlohy v redlnom svete, ako napriklad zostavenie
klasifikatora rozpoznavania objektov s velmi malym poctom oznacenych obrazko-
v/vzoriek. Pre priklad si mézeme zobrat pretext tlohu rotacie. Na vstupny obrazok
pouzijeme rotaciu o 0, 90, 180, alebo 270 stupiiov a takto orotovany obrazok pouzi-
jeme ako vstup do konvolucnej siete, ktora sa nauc¢i vhodné reprezentécie/vlastnosti
o vstupnom datasete. Uloha trénovania s uéitelom potom je oznacenie triedy pocet

rotacii a vstup je orotovany obrazok.

L0 T |
— |:|:1 o . | rotation classification
- ro(") .

Obr. 5.1: Pretext task Self-supervised pipeline [45]

5.1.2 Downstream uloha

Druhé uloha, downstream task je aplikovanie naucenych reprezentacii pre tlohy
ucenia s ucitelom (supervised) uz na déatach, ktoré chceme klasifikovat do skutocnych
tried. Znamena to, ze naucené vseobecné reprezentacie doladime uz s datasetom,
ktory obsahuje anotécie alebo triedy [44].

V druhej faze trénovania modelu sa deje takzvana downstream tloha. Ide o tré-
novanie klasifikatoru nauceného na reprezentaciach z pretext tlohy na novej tlohe
s malym mnozstvom anotovanych vstupov. Inak povedané, je to aplikovanie nauce-
nych reprezentacii pre ulohy trénovania s uéitelom (supervised). Znamena to, ze
naucené vseobecné reprezentacie doladime uz s datasetom, ktory obsahuje anotacie
alebo triedy a nasledne doladime parametre tak, aby model vedel vhodne generalizo-

vat a presne identifikovat pozadované data. Tento pristup sa tiez nazyva fine-tuning.
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V jednoduchosti by islo o postup, kedy najprv pouzijeme velké mnozstvo dat na pre-
text tlohe, kde sa model uc¢i predikovat spravne otocenie obrazku a nasledne tento
model, ktory videl velky pocet vstupnych dat z rovnakého datasetu (ale bez ozna-
Cenia tried) dotrénujeme pridanim jednej alebo dvoch konvoluénych vrstiev na jeho
koniec. Tieto posledné vrstvy uz trénujeme ucenim s ucitelom a mensim poctom dat
ako v pretext 1lohe. Pocas tohto dotrénovania sa uz nemenia vahy na predtrénova-
nom modele z pretext tlohy, vahy st bud zamrazené alebo extrahované. Cielom je

dosiahnut presnost modelu konkurujicu uceniu s ucitelom s velkym mnozstvom dat

Y/
RD

Fine-tuned Object Detection,
Semantic Segmentation, etc.

s triedami.

Obr. 5.2: Downstream task Self-supervised pipeline [45]

Tymto sposobom je mozné dosiahnut presny a kvalitny model, ktory bude natré-
novany len s malym objemom anotovanych dat. Na to, aby to bolo tspesné, existuju
rozne metdédy s mnozstvom roznych aplikacii. V nasledujicom texte sa ich pokisim

vsetky popisaf.

5.2 Metody self-supervised

Self-supervised ucenie sa da aplikovat v réznych metédach. Existuju prakticky 2
hlavné skupiny, do ktorych by sa self-supervised metody dali zhrntt:

Generativne alebo prediktivne metody pouzivaju zvacsa upraveny vstupny obra-
zok na naucenie sa vlastnosti o datasete réznymi spésobmi (rotacia, zmena farieb,
doplitanie farieb alebo dopliianie Casti obrazu). Kontrastivne (contrastive) metédy,
ako uz z nazvu vyplyva, sa ucia reprezentéacie na zaklade kontrastivnych pozitivnych
a negativnych prikladov.

Tie hlavné metddy spadaju do nasledovnych skupin:

» Rekonstrukeia (reconstruction)

« Uvazovanie zdravého rozumu (common sense reasoning)

 Zhlukovanie (clustering)

« Kontrastivne ucenie (contrastive learning)
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Generative / Predictive Contrastive
Data zp |—» P
@ — W | | o oo —— | o
ata ©; | ——»
Loss measured in the output space Loss measured in the representation space
Examples: Colorization, Auto-Encoders Examples: TCN, CPC, Deep-InfoMax

Obr. 5.3: Zékladné rozdelenie SSL metod [46]

Kazda z tychto skupin sa sklada z podskupin alebo konkrétnych metdd, ktoré
v tejto kapitole podrobne popisem a vysvetlim. Metédy sa liSia pristupom alebo
zlozitostou. Kazda metdda, ale ponika jedinecny pristup trénovania pretext tlohy,
vdaka ktorej sa model nauci uzitocné vlastnosti o vstupnych datach bez toho, aby
obsahovali triedy, alebo ich obsahovali mensi pocet. Nasledne sa takyto model upravi
a v downstream procese pouziju na klasifikdciu obrazu, detekciu objektu alebo sé-

mantickil segmentaciu s malym datasetom obsahujicim triedu/label.

5.3 Rekonstrukcia

V tejto skupine sa pouziva ako pretext tloha predpovedanie farebného obrazu zo
sedotonového obrazu (Image Colorization - kolorovanie obrazu), predpovedanie ob-
razu s vysokym rozliSenim z verzie s nizkym rozlisenim (Image Super-resolution -
super rozlisenie obrazu), odstranenie ¢asti obrazu a naslednym doplitanim chybajicej
¢asti obrazu (Image Inpainting - malovanie obrazu) alebo zmeny urcitého farebného
spektra a néasledné trénovanie enkodéru na doplnenie farieb a naopak (Cross-channel

Prediction - krizna-kandlova predikcia).

5.3.1 Kolorovanie obrazu - image colorization

Pretext tloha v podobe kolorovania obrazu, teda doplitania jeho farieb, je relativne
jednoducha a aj Tahko uskutocnitelna z pohladu na dostupnost potrebnych dat.
Na internete sa nachadza velké mnozstvo farebnych obrazkov a taktiez je mozné si
rychlo takyto dataset vytvorit. Nasledne z farebného obrazku sa jednoducho jednou
funkciou a aplikovanim filtru vytvor{ Sedoténovy obraz. Pri dopliiani chybajicich
farieb sa pouziva princip architektiry enkdéder-dekodder zalozenej na plne prepoje-
nych konvolu¢nych siefach a napriklad ratani chyby typu L2 medzi predpovedanou

farbou a aktualnou farbou vo farebnych obrazkoch [48].
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Image Colorization

Predicted Actual

CNN CNN -,
Encoder __ Decoder - §

Loss

Obr. 5.4: Princip SSL met6dy kolorovania obrazu [47]

Na vyriesenie tejto lohy musi model spoznat rozne objekty nachadzajice sa na
obrazku a pochopif v akych farbach byvaji vykreslené, aby nasledne mohol tieto
casti namalovat rovnakou farbou do Sedoténového obrazku a vytvorit tym farebny
obraz. Ziskané vedomosti z dokreslenia farieb st teda uzito¢né pre ilohy nadvézujice

v downstream tulohe.

Obr. 5.5: Priklad pouzitia SSL metdody kolorovania obrazu [49]

5.3.2 Super rozlisenie obrazu - image super resolution

Dalsou stéle relativne jednoduchou a Iahko aplikovatelnou metédou z pohladu do-
stupnosti dat je moznost upravif rozliSenie uz existujiceho datasetu a nasledne ho
pouzit ako pretext tilohu na trénovanie modelu. Pre ttto tilohu si populadrne modely
zalozené na principe GAN (generative adversarial network), ako napriklad SRGAN.

Generator snima obraz s nizkym rozliSenim a pouzitim plne prepojenej konvoluc-
nej siete vytvori novy obraz s vysokym rozlisSenim. Skutocné a generované obrazky
sa porovnavaju napriklad pomocou mocniny priemernej chyby a straty obsahu, aby

sa napodobnilo porovnanie kvality, aké by vykonal ¢lovek. Diskriminator s binarnou
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SRGAN L2 + Content Loss
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Discriminator
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fake(0) real(1)

Obr. 5.6: Princip SSL met6dy kolorovania obrazu [47]

klasifikdciou zoberie obraz a klasifikuje, ¢i ide o skuto¢ny obrazok s vysokym rozlise-
nim (1) alebo falosny generovany obraz s vysokym rozlisenim (0). Tato sihra medzi
dvoma modelmi vedie k tomu, Ze sa generator uci vyrabat obrazky s ¢o najmensimi
detailmi, na nerozpoznanie od realneho obrazku. Generator aj diskriminator sa ucia

sémantické vlastnosti, ktoré sa daji pouzit nasledne na downstream tlohu [50].

bicubic SRResNet SRGAN original
(21.59dB/0.6423) (23.53dB/0.7832)
' —

Obr. 5.7: Priklad pouzitia SSL metédy Super rozlisenia obrazu [50]

5.3.3 Malovanie obrazu - image inpaiting

Poslednou jednoduchou metédou z pohladu tvorby vstupnych dat je metoda, ktora

sa snazi dotvorit a domalovat poskodeny obraz na zaklade kontextu. Podobne ako
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pri super rozliseni, aj tu sa da vyuzit architekttra zalozeni na principe GAN, kde sa
kontextovy generator musi uspesne naucit pochopit obraz, jeho okolie a prostredie
aby mohol, ¢o najkvalitnejsie a najdéveryhodnejsie rekonstruovat chybajici obraz,

zatial ¢o diskrimindtor oddeluje skuto¢né a generované obrazy [51].

. 44 r
Generator ——»

Predicted Actual
Input image \ /

Discriminator

binary classification

l loss

real(1) or fake(0)

Obr. 5.8: Princip SSL met6dy malovanie obrazu [47]

Pokial ide o downstream ulohy, Pathak a kolegovia preukazali [51], ze séman-
tické vlastnosti, ktoré sa takyto generator naucil, poskytuji 10,2% zlepsSenie oproti
nahodnej inicializacii pri tilohe sémantickej segmentécie a zaroven poskytuju <4%
vylepsenia oproti klasifikacii a detekcii objektov. Vysledky sémantického malovania
na obrazkoch pre kontextovy enkdder trénovany pomocou rekonstrukcie. Fotky st
zo siete ImageNet .

Obr. 5.9: Priklad pouzitia SSL metédy malovanie obrazu [51]
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5.3.4 Cross-Channel Prediction

Posledna metoda zo skupiny rekonstrukcie sa nazyva cross-channel, vhodny preklad
by mohol byt krizna-kanalova predikcia. Cielom je, ¢o najuspesnejsie predpovedat
jeden alebo viac kanalov z iného (napriklad sedoténovy obraz z farebného) a zaroven
trénovat predpovedanie opacnym postupom, ¢ize predpovedat farebny obraz zo Se-
doténového. Nasledne dojde k spojeniu tychto kanédlov a rekonstruuje sa cely obraz.
Tento pristup bol aplikovany vo vyskume s ndzvom “Split-Brain Autoencoder”. Roz-
diel oproti kontextovému enkdderu je v tom, Ze kontextovy doplita cely chybajtci

obraz a nie len urc¢ité spektrum farieb, ako split-brain autoenkdder [52].

x | —— (IFI| —— | =

Raw Data Reconstructed
- Data

Traditional Autoencoder

x | b
N
£ —
Raw Data i X, Predicted
4 Data
Raw Data Predicted Data
Channels Channels

Split-Brain Autoencoder

Obr. 5.10: Ilustracia Split-Brain Autoencoder [44]

Pre jednoduchsie pochopenie principu, opisem priklad. Predstavme si obrazok
rajéin. Tento farebny obrazok moézeme rozdelit do 2 kanalov a to do Sedoténového
a farebného. Nasledne pre kandl v Sedoténovych odtienov predpovedame farebny
kanal a pre cast farebného kanalu predpovedame kanal v odtienoch sSedotoénovej,
ako je vidiet na obrazku Obr. 5.11.

Dva predpovedané kanaly X1 a X2 sa skombinuji, aby sa ziskala rekonstrukcia
povodného obrazu. Tuto rekonstrukciu moézeme porovnat s povodnym farebnym

obrazkom, aby sme zistili velkost chyby a nasledne model vylepsili.
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Obr. 5.11: Princip SSL metédy Cross-Channel Prediction [47]

5.4 Uvazovanie zdravého rozumu - Common sense

reasoning

Pri metodach “uvazovania zdravého rozumu” je cielom pochopif zmysel alebo obsah
obrazu. Nachadzaju sa tu metody, v ktorych sa zoberie obrazok, rozdeli sa na 9 casti,
¢ize 3x3, pomiesaju sa a nasledne trénujeme model, aby vedel urcit spravne uspo-
riadanie tychto ¢asti obrazku do pdvodného zobrazenia (skladacka - Jigsaw puzzle).
Dalsou podobnou metédou je pristup vybratia stredovej ¢asti obrazku a ndhodne
inej Casti a trénovat model na predpovedanie vztahu ndhodne vybranej casti ob-
razku voéi stredu (Kontextova predikcia - context prediction). Poslednd metdoda
vyuziva ndhodnu rotaciu obrazku o 0, 90, 180, alebo 270 stupnov a nasledné tréno-
vanie modelu na rozpoznanie o aky typ rotacie islo (geometricka rotacia - geometric

transformation recognition)

5.4.1 Skladacka - Jigsaw puzzle

Hlavna myslienka Jigsaw Puzzle sa zaklada na tvorbe dat v trénovacich paroch, kedy
jeden obrazok je originalny a nezmeneny a druhy rozdeleny na 9 casti, ktoré mozu
byt ndhodne premiesané. Len pri 9 castiach je mozné dosiahnut az 362880 moznych
kombinacii hlavolamov. V realite sa pouziva iba podmnozina tychto permutacii a to
64 permutacii s najvacsou Hammingovou vzdialenostou.

Tvorca tohto pristupu k self-supervised metéde (Noroozi a kolegia [53]) navrhli
neurénovi siet nazvant bezkontextova siet (context-free network - CFN), ako je

ukazané nizsie na obrazku Obr. 5.13. Tu jednotlivé casti prechadzaju rovnakymi
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Z

Image Patches

Obr. 5.12: Princip SSL metédy Jigsaw puzzle [47]

siamskymi konvoluénymi vrstvami, ktoré maju spolo¢né zdielané vahy. Potom sa

funkcie skombinuji do tplne prepojenej vrstvy. Vo vystupe musi model predpove-

dat, ktord permutécia bola pouzitd zo N moznych tried. Ak model spravne spozna

permutaciu, moze uspesne vyriesit skladacku/zadanie [53].

weight-shared Siamese blocks

CNN
block

CNN
block

CNN
block

CNN
block

CNN
block

CNN
block

sayoyed pajnys

CNN
block

CNN
block

CNN
block

Predict the
permutation used

jDense | Dense ‘ b‘Soﬂmax‘ 64

Permutation number 64

Obr. 5.13: Priklad pouzitia SSL metody Jigsaw puzzle [47]

Na tispesné vyriesenie Jigsaw skladacky sa model musi naucif identifikovat rozne

parametre a casti zhromazdené v objekte, vzajomné polohy réznych casti predmetov

a tvar predmetov. Reprezentacie st teda uzitocéné pre nasledné lohy pri klasifikacii

aj pri detekcii.
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5.4.2 Kontextova predikcia - Context prediction

Kontextova predikcia sa podoba pristupu Jigsaw skladacky. Princip je zalozeny na
vybrati tréningovych parov, ktoré s zostrojené z 2 obrazkov, kde prvy je napriklad

strednd cast a druhy nahodne vybraty [54].

Features Label (1-8)

y it
J ] S Bottom Center(7)
Center Random
Patch neighbor

Obr. 5.14: Princip SSL met6dy kontextovej predikcie [47]

Na vyrieSenie tejto pretask tlohy pan Doersch [54] pouzil architektiru podobni
architektire Jigsaw skladacky. Casti obrazkov prechadzaju dvoma siamskymi kon-
voluénymi sietami, aby extrahovali funkcie, zretazili ich a vytvorili klasifikdciu do 8
tried oznacujtcich 8 moznych susednych pozicii. Priklad architektiry CNN pre tuto
metodu je na obrazku Obr. 5.15.

5.4.3 Geometricka rotacia - Geometric transformation recogni-
tion

Treti pristup z oblasti “uvazovania zdravym rozumom” (common sense reasoning)
sa nazyva geometricka rotacia. Jej hlavna myslienka pozostava z pripravy tréningo-
vych parov, kde vstupny obrazok sa nahodne orotuje o 0, 90, 180 alebo 270 stupnov
a priradi sa mu trieda pomentvajica pocet otoeni o 90 stupiiov. Ulohou konvolué-
nej siete je naucit sa o aku rotaciu ide a tym lepSie pochopif kontext obrazku pri

trénovani modelu, ktory sa neskér pouzije pri downstream tlohe [55].

o7



Center Patch

a ] Convolution Dense
*
- Blocks*5 4096 Dense Dense Dense °

(4096) (4096) (8)
o Convolution Dense
, Blocks™s 4096

Random neighbor  Shared weights(siamese)

Obr. 5.15: Priklad pouzitia SSL metdédy kontextovej predikcie [47]
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Obr. 5.16: Princip SSL met6dy geometrickej rotacie [47]

5.5 Zhlukovanie (clustering)

Pri zhlukovani alebo inymi slovami zdruzovani podobnych obrazkov do jednotlivych
skupin je mozné vytvorit K kategérii pre ktoré bude platit rovnaky pocet tried. Na
zaklade tychto dat sa trénuje model a ziskavaji sa reprentacie vlastnosti obrazkov.
Do tejto skupiny metdd patri tvorba klastrov sposobom DeepCluster, syntetické
obrazky alebo aj z Casti metédy tvorby vlastnych tried (Self-Labeling), ktoré ale
popisujem v casti Kontrastivneho ucenia (Contrastive Learning).

Cielom tvorby klastrov je pouzitie tréningovych parov (obrazok, ¢islo klastra)
vykonanim zoskupenia na velkej zbierke obrazkov bez oznacenia triedy. Na vyriese-
nie tejto pretext tlohy bola navrhnutéa architektiru s ndzvom DeepCluster. Obrazky
najskor zoskupia a zhluky sa pouziji ako triedy. Ulohou CNN je predpovedat ozna-

¢enie klastra pre vstupny obrazok.
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Obr. 5.17: Princip SSL metddy zhlukovania - clustering [47]

5.5.1 DeepCluster

Mnoho SSL metoéd vyuziva pretext tlohy na generovanie ndhradnych tried a na
pretransformovanie problému z ucenia bez ucitela na ucenie s ucitelom. Niektoré
metody zahfnajia predikciu rotéacie, vyfarbenie obrazu, Jigsaw puzzle atd. Takéto
ulohy vsak zavisia od domény a na ich vytvorenie je potrebné urc¢ité znalosti. De-
epCluster je metoda s vlastnym ucitelom, ktori navrhol vedec Caron z vyskumného
timu vo Facebook Al. Tato metéda nevyzaduje znalosti Specifické pre doménu a da
sa pouzit na osvojenie hibkovych reprezentécii pre scendroch, v ktorych si anoto-
vané data v trénovacom datasete obmedzené. DeepCluster kombinuje dva prvky:
klastrovanie bez ucitela a hlboké neurénové siete. Navrhuje end-to-end metédu spo-
lo¢ného ucenia sa parametrov hlbokej neurénovej siete a klastrovych priradeni jej
reprezentacii. Funkcie sa generuju a klastruju iterativne, aby dostali natrénovany
model a triedy ako vystupné artefakty [57].

Ako je vidiet na obrazku Obr. 5.18, najprv sa zoberu obrazky bez oznacenia
tried a aplikuju sa na nich augmentacie, ako zmensenie obrazku, orezanie, rotacia
alebo zrkadlenie. Nésledne sa ako extraktor funkcii pouzije CNN, ako napriklad
AlexNet alebo VGG-16. Spociatku je CNN inicializovand s ndhodnymi vahami, z
vrstvy pred ukoncenim zaverecnej klasifikacie sa vyberie vektor funkcii. Potom sa
pomocou PCA a L2 normalizaciou zmensi dimenzia vektora. Na zaver sa spracované
funkcie posuni do metéd K-means, aby sa ziskalo priradenie klastra pre kazdy ob-
razok. Tieto priradenia klastrov sa pouzivaji ako pseudooznacenia a systém CNN

je trénovany na predpovedanie tychto klastrov. Chyba ziskand z krizovej entropie sa
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Obr. 5.18: Deep Cluster Pipeline [56]

pouziva na meranie vykonu a presnosti modelu. Model méze byt trénovany napri-
klad na 100 epochach, pricom klastrovanie nastava raz za epochu. Po natrénovani

modelu sa zobert naucené reprezentacie a pouziji na downstream task [56].

5.5.2 Syntetické obrazky

Jedna z poslednych metdd pouziva herné nastroje na tvorbu syntetickych obrazkov.
Cielom je pripravit tréningové pary (obrazok, vlastnosti) generovanim syntetickych
obrazkov pomocou hernych nastrojov a ich prisposobenie skutoénym obrazkom. Na
vyriesenie tejto pretext tlohy je navrhnuta architekttra, v ktorej sa zdielané vahy
z konvolucnej siete trénuju na syntetickych aj realnych obrazkoch, a nésledne sa
diskriminator nauci klasifikovat, ¢i funkcie konvolucnej siete, ktoré si don priva-
dzané, maju synteticky alebo skutocény obraz. Vdaka kontradiktornosti sa zdielané

zobrazenia medzi skutoénymi a syntetickymi obrazkami zlepsuje (Obr. 5.19) [58].

5.6 Kontrastivne ucenie (contrastive learning)

Kontrastivne ucenie sa s vlastnym ucitelom (contrastive self-supervised learning) je
slubnou metddou, ktora vytvara reprezentacie uc¢enim sa zoskupovania toho, ¢o robi
dve veci podobné alebo odlisné. Pri obrazkoch model moze byt trénovany aby vedel
spravne klasifikovat medzi podobnymi a rozdielnymi obrazkami, konkrétne pracuje s
augmentaciami vstupnych obrazkov a naslednym porovnanim s origindlom a ciefom
je priblizit dvojicu obrazkov z pévodného origindlu k sebe kym rozdielne dvojice
alebo zvysné obrazky pojdu od seba. Kontrastivne metédy trénované na neoznace-

nych datach z ImageNet a vyhodnotené linedrnym klasifikdtorom dokazu prekonat
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Obr. 5.19: Princip SSL metody syntetickych obrazkov [47]

uspesnost siete AlexNet. Vykazuju taktiez vyznamnu efektivnost a uspesnost pri
pouziti na uceni sa reprezentacii dat bez oznacenia v porovnani s ucenim c¢isto s
ucitelom. Pouzitie kontrastivneho ucenia na predtrénovanie ImageNet dokaze posu-
nuf naucené reprezentacie cez downstream tlohu a tym prekonaf tUspesnost inych
metdd, ktoré na predtrénovanie pouzivaji oznacené data s triedami/anotaciami. V
tejto oblasti sa aplikuji metody ako SimCLR, PIRL, SwAV, MoCov2 alebo BYOL
a vacsinu z nich popisem v nasledujtiicom texte.
Hlavné pristupy si nasledovné:

o Architektira enkédera: Konvertuje obraz na reprezentacie

e Meranie podobnosti medzi dvoma obrazkami: stredna stvorcova chyba,

kosinova podobnost, strata obsahu
e Generovanie tréningovych parov: manuélna anotacia, metody s vlastnym

ucitelom

5.6.1 Kontrolované kontrastivne ucenie (supervised contrastive
learning)

Pri trénovani dochadza k posunu rovnakych tried blizsie k sebe a rozdielnych dalej
od seba. Nésledne sa zmrazia vrstvy vo faze 1 a trénuje sa iba klasifikdtor/model
beznym pristupom s vyuzitim krizovej entropie a softmax metédy. V jednoduchosti
by sa cely postup dal popisat nasledovne:
1. Zobrat obrazok a vyrobit augmentacie
2. Zobrat dalsie obrazky z tej istej triedy a urobit podobné augmentacie. Tymto
vzniknu takzvané pozitivne obrazky a tie sa priradia do rovnakej triedy spolu

s augmentovanymi obrazkami

61



3. Zobrat iné obrazky rozdielnych tried a urobit augmentacie. Tym vzniknu takz-

vané negativne obrazky, ktoré chceme oddelit od zvysku [59]

5.6.2 Self-supervised kontrastivne ucenie (self-supervised con-
trastive learning)

Pri metode s vlastnym ucitelom vylepsujeme neurénovu siet predtrénovanim modelu
a vrstiev datami bez tried, ¢ize trénovanim bez ucitela. Postup je jednoduchsi:
1. Zobrat obrazok a urobit augmentacie
2. Cielom je dosiahnut to isté ako pri uceni s uc¢itelom (podobné k sebe, rozdielne
od seba) ale s tym, ze program sam priradi podobné obréazky k sebe a rozdielne
od seba s vyuzitim augmentacii. Podobnost obrazkov sa pocita napriklad z
kosinovej vzdalenosti vektorov reprezentacii/vlastnosti dvoch obrazkov alebo

konkrétnej funkcie na vypocet chyby v danej kontrastivnej metéde [59].

5.6.3 A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual
Representations (SimCLR)

Google v aprili 2020 predstavil SimCLR, sposob pre zdokonalovanie metod s cias-
toénym (semi) a vlastnym ucitel (self-supervised) pre analyzu obrazkov. Na zaklade
principov kontrastivneho ucenia poskytuje SimCLR model, ktory sa uci reprezenta-
cie (vlastnosti obrazkov) maximalizaciou zhody medzi rézne upravenymi obrazkami
toho istého datového prikladu prostrednictvom kontrastivnej chyby v latentnom
priestore. Koncepcne je SiImCLR zaloZeny na nasledujtcich komponentoch:

1. Modul stochastickych augmentacii: Tato zlozka transformuje akykolvek
datovy priklad (obrazok - x) a generuje dva korelované pohlady (z;, x;) toho
istého prikladu, ktory nazyvame pozitivny par. Konkrétne tento modul apli-
kuje na dany vstup rozne transformécie tidajov: nahodné orezanie, nahodné
skreslenie farieb, ndhodnt rotaciu a ndhodné Gaussovo rozostrenie. Priklad
pouzitych augmentacii je na obrazku Obr. 5.23.

2. Enkodér zakladne f(.): Tato zlozka extrahuje reprezentacné vektory zo vzo-
riek augmentovanych tdajov. Vystup je z poslednej vrstvy pouzitej na extrak-
ciu reprezentécii (vlastnosti).

3. Projekéna cast/hlava g(.): Tato cast sa po anglicka nazyva multilayer pro-
jection head (MLPHead) a mapuje reprezentacie do priestoru, kde sa aplikuje
kontrastivna chyba. Ako projekénd cast sa pouziva neurénova siet o velkosti
dvoch alebo troch vrstiev (1 vstupnd, 1 skrytd a 1 vystupnd) spolu s davkovou
normalizaciou. Priklad MLPHead zlozenej z 2 vrstiev, davkovej normalizacie
a ReLU aktivacnej funkcie, je na obrazku Obr. 5.21.
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4. Funkcia kontrastivnej chyby: Tato zlozka berie ako vstup mnozinu pri-
kladov vratane pozitivnej dvojice prikladov (z;, z;) a ma za ciel identifikovat
zj v danej mnozine pre dané z;. Cize priblizit podobnost vektorov obréazkov
z jedného rovnakého pdvodného obrazku a oddialit podobnost vektorov od
inych reprezentacii ostatnych obrazkov. Chyba je poc¢itana zo vzorcu funkcie s
nazvom NT-Xent (normalized temperature-scaled cross-entropy loss) a v po-
rovnani s inymi typmi vypoctu chyby mala najlepsie vysledky v aplikovani v
SimCLR metdde [60].

CNN MLPHead
View Representation Projection
X; » fg Yi —> 9% — &
- A J .
Contrastive
= ~ Loss
Xi > Tg Yi [ 9% — 3

Obr. 5.20: Architektira SSL metédy SimCLR

— Linear > BN RelLU Linear—»

Obr. 5.21: Projekéna hlava (MLPHead)

Ak by sme pouzili NT-Xent funkciu na 25 vstupnych obrazkov (napr. jedna
davka (batch)) tak z 25 obrazkov aplikovanim augmentacii spravime 50. V tychto
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50 obrazkoch st navzajom pozitivne a negativne pary. Pozitivny par obrazkov je ten,
ktory pochadza z rovnakého povodného obrazku. VSeobecne pre davku o velkosti N,
dostaneme 2N augmentovanych obrazkov. Z toho vyplyva, ze konkrétny pozitivny
par ma voci sebe pocet negativnych obrazkov vo velkosti 2(N-1).

Takyto pozitivny par obrazkov je vstupom do konvolucnej neurénovej siete, z
ktorej vystupom su vektory reprezentécii z; a z;. Nasledne je cielom maximalizovat
podobnost/zhodu tychto dvoch vektorov, ¢ize aby vektory reprezentujtce dva roézne
augmentované obrazky mali ¢o najviac podobné reprezentacie. Tato podobnost je
maximalizovand minimalizovanim kontrastivnej chyby, ktora sa pocita pomocou NT-
Xent funkcie medzi vektormi.

Funkcia NT-Xent chyby [60] pre pozitivny par obrazkov reprezentovanych vek-

tormi z; a z; je nasledovna:

exp(sim(z;, 2;)/T)

L;; = —log - (5.1)
/ 2N exp(sim(z;, 21,)/T)
Vo vzorci je pouzita kosinova podobnost vektorov z nasledujicej funkcie:
T
. u- v AT w
sim(u,v) = =40 (5.2)
[[ull[[v]]

Zjednodusenim vyuzitim vlastnosti logaritmu a aplikovanim algebraickych po-

stupov sa da dopocitat k nasledujicemu vzorcu:

Sy exp(l sim(z;, 2,)/7)
exp(T sim(z;, 2j)/T)

L Liy = log(1+ ) (5.9

Zo vzorca vidime, ze minimalizovanim NT-Xent chyby pre pozitivny péar (i, j)
neurobime nie len vektory z; a z; viac podobné sebe navzajom, ale zaroven aj menej
podobné inym vektorom. Vypocet chyby je asymetricky (L, ; != L;;) kvoli vipoctu
sumy v Citateli, ktorda by bola ind, pri prehodeni poradia. Z toho dévodu budem
pocitat finalnu chybu pre vsetky obrazky v oboch poradiach a néasledne vypocitam
priemer. Hodnotu 7 je mozné rézne menit a tym ovplyvnit vysledok NT-Xent chyby.

SimCLR mapuje predchadzajice koncepcéné komponenty na inteligentni archi-
tektiru hlbokej neurénovej siete. Zakladnd architektira je inSpirovand rezidualnymi
neurénovymi sietami (Resnet). SimCLR spociatku ndhodne cerpd priklady z po-
vodného stuboru tdajov a kazdy priklad dvakrat transformuje pomocou kombindacie
jednoduchych augmentécii (ndhodné orezanie, ndhodné skreslenie farieb, ndhodna
rotacia a Gaussovo rozostrenie), ¢im vytvori dve sady zodpovedajicich zobrazeni.
Néasledne metdda vypocita obrazovi reprezentaciu pomocou CNN zaloZenej na ar-
chitektire ResNet. SimCLR dopliia tento krok vypoctom nelinedrnej projekcie ob-

razu pomocou viacvrstvového perceptronu v MLPHead, ktory tvori hlavu celej siete.
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Tento krok zosiliiuje invariantné vlastnosti a maximalizuje schopnost siete identifi-
kovat rozne transformacie toho istého obrazu. Vystup CNN aj MLPHead je optima-
lizovany pomocou stochastického gradientu, aby sa minimalizovala stratova funkcia
kontrastivneho ucenia [60]. Priklad celej architektiry pre metédu SimCLR je na
obrazku Obr. 5.20. Na obrazku Obr. 5.22 je ilustrovany vztah medzi komponentami

augmentacii a postupu ich aplikovania:

Maximize agreement
Z zZj

hj . Representation » hj

Obr. 5.22: Princip SSL metédy SimCLR [62]

Implementacia SimCLR obsahuje niektoré dolezité osvedcené postupy, ktoré ju
odlisuju od inych metdd. Toto st niektoré z nich:
1) Viac augmentiacii vytvori lepsie reprezenticie
SimCLR obsahuje rézne augmentacie (transformécie obrazku), ktoré je mozné po-
uzit na mnozinu vstupnych tidajov. Experimenty so SimCLR preukéazali, Ze ziadna
konkrétna augmentéacia nestac¢i na definovanie predikénej tlohy, ktora by priniesla
najvécsi uspech, ale vyuzitie dvoch konkrétnych transformécii za sebou vynika: na-
hodné orezanie a nahodné skreslenie farieb. Aj ked ani orezanie, ani skreslenie farieb
nevedie samo osebe k vysokej tspesnosti, zlozenie tychto dvoch transformacii ve-
die k takzvanym state-of-the-art vysledkom, ¢ize najlepsim momentdlne moznym
[60]. Vysledky aplikovania réznych augmentécii v porovnani s inymi, je na obrazku
Obr. 5.24, z ktorého je zrejmé, ze pouzitie ndhodného orezania a ndhodného skres-
lenia farieb dokopy umoznuje dosiahnut najviacsiu presnost (vysledky su z linearnej

evaluacie predtrénovaného SSL modelu).
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Obr. 5.23: Priklady augmentacii na pouzitie v SimCLR [60]
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Obr. 5.24: Vysledky aplkacie roznych augmentécii v metéde SimCLR [60]

2) Nelinearne projekcie st dolezité
SimCLR vyuziva vrstvu MLPHead na implementaciu nelinearnej projekcie do ob-
razu pred vypoctom chyby. Myslienka je taka, ze nelinedrna projekcia moze po-
moct identifikovat invariantné vlastnosti kazdého vstupného obrazu a maximalizo-
vat schopnost siete identifikovat rozne transformacie toho istého obrazu. Poc¢iatocné
experimenty ukazali, ze ak MLPHead obsahuje nelinedrnu funkciu poméze to zlepsit

ucenie reprezentacii (vlastnosti) o viac ako 10% [63].

3) Skélovanie nahor vyrazne zlep$uje vykon
Vysledky experimentov metoédy SimCLR dokazuji, Ze rozsirenie parametrov, ako
napriklad spracovanie viacerych prikladov v jednej davke, pouzitie vacsich sieti a
dlhsie ucenie (Vacsi pocet epoch), vedu k vyznamnym zlepSeniam. Z tohto pohladu

je pri pouzivani SimCLR délezita optimalizacia pre vacsi tréning. Vysledky tohto
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experimentu si zobrazené na obrazku Obr. 5.25. SImCLR ukézalo pozoruhodné
zlepsenia vykonu v porovnani s inymi modelmi s vlastnym a ¢iastoénym ucitelom pre
klasifikaciu obrazkov. Vacsie verzie SimCLR z pohladu velkosti davok obsahujuicich
vstupné obrazky (batchsize) alebo dizky tréningu (pocet epoch) dosahuju dokonca
urovne presnosti porovnatelné s metédami, ktoré vyuzivaji trénovanie s ucitelom

(supervised) a toto porovnanie je na obrazku Obr. 5.26. [63].
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Obr. 5.25: Porovnanie velkosti vstupnych dat (batchsize) a dizky tréningu (epoch)
v SSL metode SimCLR [60]
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Obr. 5.26: Porovnanie presnosti SSL met6d so SimCLR [60]
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5.6.4 Momentum Contrastive Learning (MoCo)

Predosla metéda SimCLR je relativne naroc¢na na vypoctovy vykon. Z tohto dovodu
sa podarilo vytvorif metodu, ktord je jednoduchsia na vypoctovy vykon a tou je Mo-
mentum Contrastive Learning (MoCo), ktord pochadza z vyvojového timu od firmy
Facebook. Cielom je metdda, ktora rozlisi vzajomnu podobnost a rozdielnost aug-
mentovanych parov kontrastivnym ucenim (rovnako ako iné kontrastivne metddy).
MoCo sa na tento problém pouziva dynamicky slovnik. Takyto slovnik sa sklada z
klucov (tokenov - keys), ktoré si porovndvané so ziadostami (query). “Kluce” su
v slovniku vzorkované z obrazkov a si reprezentované siefou enkoderu. Ucenie bez
ucitela trénuje enkddery tak, aby vykondvali vyhladavanie v slovniku: zakdédovana
“Ziadost” by mala byt podobna zodpovedajicemu “klucu” a zaroven by mala byt
odlisna od ostatnych kltucov. Ucenie sa uskutocnuje, ako minimalizacia kontrastivnej
chyby. Metoda sa da aplikovat na pocitacové videnie, ale aj spracovanie jazyka alebo
iné tlohy strojového ucenia. Jednoduchy popis algoritmu tejto metody je zobrazeny
na obrazku Obr. 5.27 [69].
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Obr. 5.27: Jednoduchy popis algoritmu MOCO [66]

MoCo trénuje enkodér vizualnej reprezentacie priradovanim koédovanej ziadosti
“query - q” k slovniku kédovanych klicov “keys - k” pomocou kontrastivnej chyby.
Kluce slovnika kg, k1, ks,..., st definované za behu mnozinou vzoriek iidajov. KIice st
kédované pomaly postupujicim enkodérom, ktory je pohanany aktualizaciou enko-
déru “ziadosti”. Na zaklade tejto perspektivy sa predpoklada, ze je potrebné zostavit
slovniky, ktoré si: velké a konzistentné. Velké aby lepsie vzorkovali viacrozmerny vi-
zualny priestor a konzistentné, aby kluce k slovniku boli reprezentované rovnakym
alebo podobnym enkodérom, aby ich porovnania so “Ziadostou” bolo konzistentné
pocas celého trénovania [68].

MoCo je mozné pouzit s roznymi pre-text tlohami. Tvorcovia tejto vedeckej
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publikacie pouzili jednoduchu pre-text tlohu a to rozliSovanie instancii, na zaklade
zhody “ziadosti” a “kluca”, ak ide o zakdédované zobrazenia toho istého obrazka.
Pomocou takéhoto spracovania metdédy MoCo sa podarilo konkurovat inym mode-
lom trénovanych s ucitelom s rovnakou tlohou klasifikdcie na ImageNet datasete.
Hlavnym tcelom ucenia bez ucitela je predtrénovat reprezenticie (vlastnosti), ktoré
je mozné preniest do downstream casti doladenim. Tvorcovia dalej tvrdia, ze v sied-
mich downstream tlohach tykajicich sa detekcie alebo segmentacie méze MoCo s
predtrénovanim bez uditela prekonat siet ImageNet trénovi s ucitelom [66].

MoCo do velkej miery odstranuje medzeru medzi ucenim bez ucitela a s ucitelom
v mnohych tlohach pocitacového videnia a moze sluzit, ako alternativa k predtré-
novaniu s ucitelom siete ImageNet. Princip funkcie MoCo je nasledovny. Zoberie sa
zakodovana “Zziadost - q” a mnozina zakédovanych vzoriek kg, ki, ko,..., ktoré su
kItémi slovnika. Predpokladd sa, ze v slovniku je jeden jediny klu¢ (oznaceny ako
“k+"), ktory priamo patri ku ziadosti “q”. Kontrastivna chyba je vystup kontrastiv-
nej funkcie v metéde MoCo, ktorej hodnota je nizka, ked “q” je podobné kladnému
kItcu “k+” a odlisné od vsetkych ostatnych klticov (¢ize kluce “k-" st zdporné pre
“q”) [70].

Tvorba pozitivnych parov je podobna ako pri SimCLR. Vyuzije sa odskusany
postup (na vstupny obrazok x) ndhodného orezania a nésledne zmeny sfarbenia (to
st 2 najddlezitejSie augmentacie a ku nim je mozné pridat dalsie) a takto augmen-
tované obrazky (x;, ;) sa pouziji na trénovanie konvolu¢nej siete a tym sa model
uci vlastnosti vstupnych obrazkov. Priklad postupu aplikovania 2 zakladnych aug-
mentécii je na obrazku Obr. 5.28. MoCo patri do kontrastivnej oblasti SSL metod
a aplikovanie kontrastivneho ucenia je v “hladani spravnej ziadosti ku spravnemu
klicéu”. Namiesto toho, aby bol pouzity jeden enkodér, existuju dva - jeden pre “Zia-
dosti” (CNN - Q) a druhy pre “kIuce” (CNN - K). Navyse, aby bolo mozné aplikovat
kontrastivny princip s va¢sim mnozstvom negativnych parov, je k dispozicii velky
dynamicky slovnik kédovanych kltacov.

Pozitivny par v tomto kontexte znamena, ze “Ziadost” sa zhoduje s “kltacom”.
Zhoduju sa, ak “ziadost” aj “kli¢” pochadzaji z rovnakého obrazka. Zakédovana
“ziadost” (vektor vlastnosti) by mala byt podobna jej zodpovedajicemu “klicu” a
odlisna od vsetkych ostatnych. Pre negativne pary sa udrziava velky slovnik, ktory
obsahuje zakédované “kluce” z predchadzajucich davok. Sluzia ako negativne vzorky
k danej “Ziadosti”. Slovnik je udrziavany vo forme fronty (FIFO), ¢ize aktudlna mini-
davka pride do radu a najstarsia mini-davka sa vyradi z dovodu dlhého veku dat a
predpokladu jej nepotrebnosti. Zmenou velkosti tohto poradia sa meni pocet nega-
tivnych vzoriek. Ked sa zmeni enkdder klucov, klice, ktoré si neskor zaradené do
fronty, sa mozu stat nekonzistentné s klti¢mi, ktoré boli do fronty zaradené pomerne

skoro. Aby pristup kontrastivneho ucenia fungoval, vsetky kluce, ktoré sa porovna-
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Obr. 5.28: Princip aplikicie augmentacii v MOCO [68]

vaju so “ziadostami”, musia pochadzat od rovnakych alebo podobnych enkodérov,
aby porovnania boli zmysluplné a konzistentné [68].

Dalsou vizvou je, Ze nie je mozné naucit sa klic¢ové parametre enkéderu pomo-
cou spétného Sirenia (backpropagation), ako je to aplikované pri metéde SimCLR,
pretoze by to vyzadovalo vipocet gradientov pre vSetky vzorky vo fronte (¢o by malo
za nasledok velmi velky vypoctovy graf). Kedze pri uéeni sa kontrastivnym sposo-
bom ide o spdjanie podobnych a oddalovanie sa od rozdielnych obrazkov, v tejto
metode je to rovnaké. V MoCo je cielom urobif “ziadost - q” podobni pozitivnemu
“kltcu”, a rozdielnu vsetkym “negativnym klicom”. Funkcia vypoctu kontrastivnej
chyby, ktora je pouzitd pri metéde MoCo sa nazyva InfoNCE (Information Noise

Contrastive Estimation) [66] a jej rovnica je nasledovna:

exp(q - ky/7)
exp(q-ky/7) + Ligexp(q- k- /7)
Na riesenie oboch tychto problémov implementuje MoCo klucovy enkoder, ako

L, = —log (5.4)

hybny kizavy priemer enkéderu “Ziadosti” nazvany “momentum update”. Je to ulah-
¢enie problému, ktory by vznikol ak by sme museli spatne sirit gradient aj do en-
kéderu ziadosti a aj enkoderu klucov. Vahy enkodéru ziadosti sa trénuji pomocou
klasického gradient descent a vahy enkodéru kltic¢ov pomocou spomenutého “momen-
tum update”. Aktualizuju sa tym iba kltic¢ové parametre enkdderu a to nasledujucim
sposobom:

Oy, < mby, + (1 — m)b, (5.5)
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kde m (koeficient moment) sa udrzuje blizko 1 (napr. typickd hodnota je 0,999),
¢o zaistuje, ze spracovavané kluce sa ziskaju v roznych ¢asoch od podobnych enkode-
rov. Pri experimentoch vedeckého timu skuisali hodnoty od 0 a limitne sa priblizujic
k 1, dosahovali vyssiu presnost. Spatnym Sirenim sa aktualizuji iba vahy enkdderu
t,. Nésledne o krok neskor sa pomocou vyssie spomenutého vzorca plynulo upravuji
vahy aj enkéderu klicov. Aktualizdcia cez momentum umoziuje, aby sa 6 vyvijal
plynulejsie ako 6,. Vysledkom je, ze aj ked si kluce vo fronte kédované roznymi
enkédermi (v roznych davkach), rozdiel medzi tymito enkdédermi méze byt maly.
Tento pristup umoznuje efektivnejsiu pracu s paméfou pocitaca a vyuzitia GPU pri
trénovani, kedze si nepotrebuje zapamétat gradient pre vsetky obrazky. Nacrt archi-
tektury tychto dvoch sieti (CNN - Q, CNN - K), zapojenia dynamického slovniku a
spatné sirenie gradientu a iprava vah cez momentum, je zobrazena na obrazku Obr.
5.29.

CNN MLPHead
View Representation Projection
CNN-Q X Bq y, —> Y9 — z
¥
‘ Contrastive
- Loss

Obr. 5.29: Architektira SSL metédy MoCo

Vysledky experimentalneho testovania metdody MoCo na sieti ResNet50 dosaho-
vali 60.6% presnost, ¢o je viac ako konkurencné metédy pri rovnakej velkosti mode-
lov (24 miliénov parametrov). Pri testovani vyuzitia vacsieho po¢tu parametrov (375
miliénov) sa podarilo dosiahnut az 68.6% presnost. Vedci trénovali siet Resnet50 na
dataset ImageNet-1M s velkostou mini-batch 256 a tréning uskutocnili na 8GPU.
Takyto experiment im trval 53 hodin. Pre porovnanie s predoslou metédou SimCLR,
dosahuje MoCo mierne lep$iu tspesnost (69.3% vs 71.1%) pri kratSom tréningu (800
vs 1000 epoch) a mensej vstupnej déavke z datasetu (256 vs 4096 batchsize) [66].

V mojej diplomovej praci planujem aplikovat mierne vylepseni metédu MoCov2

(verzia 2), ktord podla publikovanych informécii vdaka pouzitiu projekcnej hlavy
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unsup. pre-train ImageNet

case MLP aug+ cos epochs batch ‘ acc.
MoCo v1 [6] 200 256 60.6
SimCLR (2] v v v 200 256 61.9
SimCLR [2] v v v 200 8192 66.6
MoCo v2 v v v 200 256 67.5
results of longer unsupervised training follow:

SimCLR (2] v v v 1000 4096 | 69.3
MoCo v2 v v v 800 256 71.1

Obr. 5.30: Porovnanie self-supervised metéd SimCLR a MoCo [66]

(MLPHead) a aplikovanim Gaussovho rozostrenia (obidve vylepSenia rovnako, ako
pri SimCLR) mé dosiahnut mierne lepsie vysledky, ako pdvodnd verzia MoCovl
[67]. Hlavné rozdiely medzi metédou MoCovl (aj MoCov2) vocéi SIimCLR st pouzitie
dvoch neurénovych sieti (pre kltce a pre ziadosti), ukladanie reprezentacii jedného
z dvoch augmentovanych obrazkov (klic¢u) do dynamického zoznamu a tprava vah

druhej CNN (pre kluce) pomocou hybného kizavého priemeru “momentum update”.

5.6.5 Bootstrap Your Own Latent (BYOL)

Jednou z najnovsich (jin 2020) a najuspesnejSich metéd oblasti SSL je Bootstrap
Your Own Latent (BYOL), ktort vytvorili v DeepMind v spolupraci s Imperial
Collage. Je to dalsia z kontrastivnych metod, ktoré st menej naroéné na vypoc-
tovy vykon v pomere tspesnosti a potrebného vykonu, ako generativne/prediktivne
metody. Autori BYOL metdédy to popisali nasledovne: “Kontrastivne pristupy za-
branuju nakladnému kroku generovania v pixelovom priestore tym, ze priblizuju
zastupenie réznych pohladov na ten isty obrazok (“pozitivne pary”) a posuvaji od
seba reprezentacie pohladov z inych obrazkov (“negativne pary”) od seba.” [71].
Aby takyto pristup dobre fungoval, musime kazdd vzorku/obrazok porovnévat s
mnohymi dalsimi negativnymi vzorkami/obrazkami. To mdze byt problematické,
pretoze to moze vniest nestabilitu do tréningu a zvacsit predsudky alebo ovplyvnenie
modelu na zaklade datasetu. Autori BYOL na to upozornuji nasledovnym textom:
“Kontrastivne met6dy st citlivé na vyber augmentacii. Napriklad SimCLR nefunguje
dobre pri odstranovani farebného skreslenia z augumentacie obrazu. SimCLR uka-
zuje, ze vyrezy z toho istého obrazka vacsinou zdielajui rovnaké farebné histogramy.
Zéaroven sa farebné histogramy lisia medzi obrazkami. Preto, ked sa kontrastivna
uloha spolieha iba na nahodné vyrezy z typu augmentacii, da sa to vacsinou vyrie-
sit zameranim sa iba na farebné histogramy. Vysledkom je, Ze reprezentacia nie je
motivovand k uchovavaniu informdcif nad ramec farebnych histogramov.” [71].

Tento pristup sa objavuje aj pri inych augmentaciach a preto je dolezité ich kombi-
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novat a nepouzivat jednotlivo. Vo vSeobecnosti, kontrastivne ucenie bude citlivé na
systematické predsudky v datasete. Predpojatost voci datam (takzvany bias) je v
strojovom uceni velmi rozsirenym problémom (napriklad pri rozpozndvani tvare pri
zenach a muzoch alebo etnickych mensindch) a pre kontrastivne metédy je to velmi
vazny problém. BYOL nastastie nezavisi od negativneho vzorkovania, ¢o poskytuje
unik od tohto problému [72].

Ciel BYOL je podobny kontrastivnemu uceniu, ale s jednym velkym rozdielom.
BYOL si nerobi starosti s tym, ¢i maju rozdielne vzorky rozdielne reprezentécie
(kontrastivna ¢ast kontrastivneho ucenia). Zalezi iba na tom, aby podobné vzorky
mali podobné reprezentacie. Mdze sa to javit ako jemny rozdiel, ale méa to velky
dosledok na efektivnost a zovSeobecnenie tréningu v nasledujicich bodoch:

1. Trénovanie je efektivnejsie, pretoze BYOL nevyzaduje negativne vzorkovanie.
Vzorkuje sa kazdy tréningovy priklad iba raz za epochu. Negativne naprotivky
mozno uplne ignorovat.

2. Model je menej citlivy na systematické predsudky z tréningového datasetu.
Zvycajne to znamena, ze lepsie zovseobecnuje na prikladoch, ktoré nevidel.

BYOL minimalizuje vzdialenost medzi reprezentédciami augmentécii vzoriek. Me-
dzi priklady augmentécii patria: translacia, rotacia, rozmazanie, inverzia farieb, ko-
lisanie farieb, gaussov sum atd. Vacsinou sa trénuje pomocou niekolkych réznych
typov augmentacii, ktoré je mozné aplikovat naraz alebo nezavisle. Vseobecne plati,
ze ak by bolo potrebné, aby bol model pri konkrétnej augmentacii invariantny, je

potrebné ho zahrnif do svojho tréningu.

Metéda BYOL obsahuje dve identické CNN, takzvané enkddery. Uloha enkéderu
je extrakcia vlastnosti a reprezentacii z obrazku. Prva siet, nazvana ako Online sief
je trénovana beznym spoésobom a jej vahy sa aktualizuju s kazdou tréningovou dav-
kou (batch). Druhd, oznacovand ako “cielova” (Target) siet, sa aktualizuje pomocou
exponencialneho kizavého priemeru vah prvej enkdderovej siete (podobny princip
trénovania druhého enkdderu je aj v predoslej metéde MoCo). Pocas tréningu je
cielovej sieti poskytnuta jedna verzia augmentovanych obrazkov a druhej sieti je po-
skytnuta druhé verzia augmentovanych obrazkov z tej istej davky. Kazda sief gene-
ruje nizkodimenzionalne, latentné znazornenie svojich prislusnych tidajov, ¢ize tvori
vektory reprezentacii. Nasledne sa online sief poktusa predpovedat vystup cielovej
siete pomocou viacvrstvového perceptronu (takzvany prediktor). BYOL maxima-
lizuje podobnost medzi touto predpovedou a vystupom cielovej siete [72]. Priklad
architektiry metédy BYOL s aplikovanim augmentécii, online siete, cielovej siete,
prediktoru a vypoctu gradientu a nasledného momentu je na obrazku Obr. 5.31.

Cielom BYOL je naucit sa reprezentaciu yg, ktora sa potom da pouzit na downs-

tream tulohy. Ako uz bolo opisané, BYOL pouziva na ucenie dve neurénové siete:
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CNN MLPHead Predictor

View Representation Projection Prediction
Online X > f8 ye —iy gg N ze RN qe —> p
" K
Target X, > ff, Ye > O¢ " Z ‘, L2 Loss ‘

Obr. 5.31: Architektira SSL metédy BYOL

online a cielovi sief. Online sief je definovana supravou vah 6 a sklada sa z troch
stupnov: enkodér fy, projektor (MLPHead) gy a prediktor gy, ako je znézornené
na obrazku Obr. 5.31 a 5.32. Cielova sief ma rovnaku architektiru ako online siet,
ale pouziva int sadu vah ¢ a neobsahuje prediktor. Ulohou prediktoru je pred-
povedat vyslednil reprezenticiu obrizku, na ktory bola aplikovana ina
augmentaicia a presiel cez cielovu siet. Cielova siet poskytuje regresné ciele
na trénovanie online siete a jej parametre £ st exponencidlnym klzavym priemerom
online parametrov #. Podla tspesnosti predikcie z prediktoru sa nésledne upravia
vahy oboch sieti [71].

Vypocet chyby v BYOL sa nepocita ako kontrastivna chyba medzi pozitivnymi
a negativnymi parmi augmentovanych obrazkov, ale ako stredna kvadraticka chyba
medzi normalizovanymi predikciami z prediktora a cielovej (target) siete [71]. Cielom

je priblizit predikciu gg(zp) ku reprezentécii z¢. Jej vzorec je nasledovny:

(96(20), %)
lg(z0)ll2 - [l 2l

Log¢ = ||qo(20) — Zel3 =2 — 2 (5.6)

Uprava vah cielovej siete sa deje podobnym sposobom, ako pri metéde MoCo a
to kazdym krokom postupne optimalizovat vahy cielovej siete na zaklade vah online

siete [71]. Vzorec sa pocita podla nasledovného postupu:

E—TE+(1—1)0 (5.7)

Velkost 7 mdze priamo ovplyvnit optimalizaciu vah cielovej sieti a tym aj presnost
celého trénovaného modelu online siete. Priklad aplikécie roznych velkosti 7 je na
obrazku Obr. 5.33 [71].
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Obr. 5.32: Vizualny priklad BYOL postupu [71]

Target Thase Top-1
Constant random network 1  18.8+0.7
Moving average of online  (0.999 69.8
Moving average of online 0.99 72.5
Moving average of online 0.9 68.4
Stop gradient of online' 0 0.3

Obr. 5.33: Porovnanie presnosti modelu predtrénovaného pri roznych velkostiach 7

[71]

Na konci tréningu sa cielova siet zahodi. Tym padom zostava iba jediny enko-
der, ktory bol natrénovany na generovanie konzistentnych reprezentacii pre vsetky
priklady z tréningovych dat a tym je enkdder fy z online siete. To je presne do-
vod, preco BYOL funguje velmi dobre v oblasti trénovania pod vlastnym ucitelom
(self-supervised). Pretoze naucené reprezentacie st konzistentné, st (vac¢sinou) in-
variantné pri roznych transformaciach dat. Z toho vychadza, ze podobné priklady
maju podobné reprezentacie aj v trénovanom modely.

Metoda BYOL je jedna z najucinnejsich metdéd v oblasti ucenia sa s vlastnym
ucitelom, ¢oho dokazom s aj porovnania s inymi metédami, ktorych vysledky st
znazornené na Obr. 5.34. Na testovani s ImageNet prekonava SimCLR alebo MoCo
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Method Architecture Param. Top-1 Top-5
1% 10% 1% 10%

CPC v2[32] ResNet-161 306M - - 779 91.2
SimCLR [8] ResNet-50 (2x) 94M 585 T1.7 83.0 91.2
BYOL (ours) ResNet-50 (2x) 94aM 62.2 T73.5 &4.1 91.7
SimCLR [8] ResNet-50(4x) 376M 63.0 744 85.8 926
BYOL (ours) ResNet-50 (4x) 375M  69.1 75.7 879 925
BYOL (ours) ResNet-200 (2x) 250M 71.2 77.7 89.5 93.7

Obr. 5.34: Porovnanie metédy BYOL, SimCLR a CPC pri dotrénovani na 1% a 10%
oznacenych dat [71]

a dalsie metdédy. BYOL dosahuje skoro rovnakt presnost pri testovani, ako ucenie
sa s ucitelom (supervised). Pri vi¢som poéte parametrov sa k tomuto uceniu skoro
uplne rovnd, ¢o moézeme vidiet na zobrazeni Obr. 5.35 [71].

80 % Sup. (200-2x)
BYOL (200-2x) * %up'( 4%)
Sup. (2x
S 78 up BYOL (4x)
~ Sup.
> P BYOL (2x)
E 76 SimCLR (4x)
g
74 .
= BYOL SimCLR (2x)
Ty InfoMin
L 7
%
éﬂ HoCbes CHe CPCv2-L
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68

25M 50M 100M 200M 400M
Number of parameters

Obr. 5.35: Porovnanie SSLL metody BYOL s inymi metédami a ucéenim s ucitelom
[71]

V skratke, BYOL sa snazi zbavit negativnych prikladov pri pocitani kontras-
tivnej chyby tym, ze prediktor sa snazi predpovedat druhy augmentovany obrazok
na zaklade poznania prvého augmentovaného obrazku z ich dvojice. Je to kombi-
nacia Momentum Contrast a SInCLR metédy s naslednym zmazanim negativnych
vzoriek. Rozdiel oproti metéde SimCLR je pouzitie troch CNN (online, cielova a pre-
diktor), aplikovanie kizavého priemeru na tpravu vah cielovej siete a rozdiel oproti
MoCo (aj SimCLR) je v nepouziti negativnych péarov pri kontrastivnom uceni, ale
aplikovanie strednej kvadratickej chyby.
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5.7 Projekty v praxi

Self-supervised ucenie je relativne mlada oblast ucenia, ktorej metody sa iba po-
sledné mesiace a roky dostavaji do vyskumu a praxe. V tejto sekcii sa pokisim
priblizit uz praktické aplikovanie réznych metéd a ich tspesné vysledky v réznych

oblastiach.

5.7.1 Odhad hibky

Moderné autonémne auta a autonémne mobilné roboty potrebuji na to, aby mohli
bezpecne a efektivne pracovat, dokonale porozumiet svojmu prostrediu. Pomocou
senzorov je vSak vnimané iba obmedzené mnozstvo informécii pokial ide o ich schop-
nosti, ako zorné pole a druh tudajov, ktoré poskytuju. Zatial ¢o snimace ako LIDAR,
Radar a Kinect poskytuji 3D udaje vratane vsetkych priestorovych rozmerov, ka-
mery naopak poskytuju iba 2D pohlad na okolie. 3D snimace si ale nasobne drahsie
ako kamery zachytavajice 2D obraz. V minulosti bolo urobenych vela pokusov o
skutoéni extrakciu 3D udajov z 2D obrazkov. Ludsky vizudlny systém je pri rieseni
tejto ulohy pozoruhodne tspesny, zatial ¢o algoritmy velmi ¢asto nedokazu rekon-
Struovat a odvodit z obrazu hibkovi mapu.

Problém s odhadom 3D priestoru z 2D obrazku vyriesili nasledovne. Vedci z Uni-
versity College v Londyne trénovali hlboki neurénovi siet (deep learning) s vlast-
nym ucitelom (self-supervised) z dévodu nedostatku velkého mnozstva obrazkov,
ktoré by obsahovali hibku. Problém formujt ako syntézu pohladu, kde sa siet uc
predpovedat cielovy obraz z pohladu iného obrazu. Navrhovana metdda je schopna
poskytnit odhad hibky, ak je dany iba jeden farebny obrdzok na vstup. Princip
metody pozostava z enkodéru na zaklade ResNet architektury, do ktorého vstupuje
farebny obrazok, nasleduje dekéder, ktory na vystupe generuje priradend hibku,
ktora postupuje do daliej ¢asti, ktord odhaduje polohu predmetu, ¢ize jeho hibku.
Tato metdda je schopna porazit dnesné state-of-the-art metddy. Ich novy pristup
ukazuje slubné vysledky v tspesnom odhade hibky z 2D obrazkov. Porovnanie ich
met6dy (pravo dolu) s konkurencénymi je na obrazku Obr. 5.36 pre vstupny obra-
zok auta na ceste (lavo hore). Délezitou tlohou v ramci budicnosti autonémnych
robotov a dut je dokonalé porozumenie hibke prostredia, ¢o by vdaka takymto meté-
dam mohlo byt nahradené jednoduchymi a relativne lacnymi kamerami v porovnani
s drahymi 3D snimac¢mi. V neposlednom rade tento pristup opéat potvrdzuje silu

hlbokého ucenia a self-supervised metdd [73].
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Obr. 5.36: Porovnanie metéd na odhad hibky [73]

5.7.2 Medicina - roboticka operacia a odhad hibky

Roboticka chirurgia sa stala vykonnym nastrojom na vykonavanie minimalne inva-
zivnych procedur a oproti tradi¢nej chirurgii poskytuje vyhody v obratnosti, pres-
nosti a 3D videni. Jednym z popularnych robotickych systémov je chirurgicka plat-
forma da Vinci, ktord umoznuje zaclenit predoperacné informacie do zivych procedur
pomocou rozsirenej reality (Augmented Reality (AR)). Odhad hibky scény je nevy-
hnutnym predpokladom AR. Pokroky hlbokého ucenia v poslednej dobe umoznili
odhad hibky pomocou technolgie Konvoluénych neurénovych sieti (CNN), ale tré-
novanie vyzadovalo velky sibor obrazovych tdajov s hibkou ako zékladnou pravdou
(ground-truth). Vedcom sa v tomto projekte podarilo vyuzit SSL trénovanie pre
presnejsf odhad hibky chirurgickej scény. Rovnako ako v predoslom projekte, aj tu
pouzili autoenkodér na predikciu hibky a diferencovatelného priestorového transfor-
matora na vycvik autoenkdderu na dvojiciach obrazkov bez zakladnej pravdy [74].
V aplikacii metédy ako hlavni CNN vyuzili architektiru siamskej siete a priklad
aplikacie ich metody je na obrazku Obr. 5.37 v pravo.

V ich projekte pouzili kniznicu Torch, dataset obsahujici 20 000 obrazkov, ktoré
mali rozliSenie 196x196 a model natrénovali na 12 GB NVidia Titan X GPU. Expe-
rimenty uskutocnované s natrénovanym modelom na videdch zhromazdenych pocas
robotickej chirurgie ukdzali, Ze ich pristup predpovedd presny odhad hibky a pre-
konéava standardné stereofénne pristupy. Ich pristup nevyzaduje pocas trénovania
poznat anotacie/label hibky v obrazku a poskytuje tak vynikajicu pouzitelnost na

rozsiahle spracovanie videa, kde zndme hibky nie st k dispozicii [74].

5.7.3 Pohyb robotickej ruky na zaklade od pozerania pohybov
fudi z videi
Vedci v tomto projekte navrhuju vyuzitie self-supervised ucenia na ucenie reprezen-

tacii a robotického spravania vylucne z neoznacenych videi (unsupervised) zazna-

menanych z viacerych pohladov. Nésledne sa model z tychto videi uci, ako mozné
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Siamese

Obr. 5.37: Ukazka a porovnanie robotickej operacie [74]

pouzit jeho ruku v dvoch nastaveniach robotickej imitacie: napodobnovanie interak-
cii objektov z videi ludi a napodobnovanie ludského spravania. Imitacia ludského
spravania si vyzaduje hladisko, ktoré zachytava vztahy medzi koncovymi efektormi
(rukami alebo uchopova¢mi robotov) a prostredim, atribitmi objektov a pézami
tela. Ich model sa sticasne uc¢i rozpoznavat, co je spolo¢né medzi rozdielne vyzerajui-
cimi obrazkami a ¢o sa lisi medzi podobne vyzerajicimi obrazkami. Takato metoda
umoznuje, ze ich model objavi atribtuty, ktoré sa nemenia naprie¢ uhlom pohladu, ale
menia sa v priebehu casu, pricom ignoruje premenné, ako st rozmazanie pohybom,
osvetlenie a pozadie [75].

Ako hlavnii siet na trénovanie pouzili Casovo kontrastné siete (Time-Contrastive
Networks - TCN). Sposob ucenia je podobny kontrastivnemu. V tomto pripade sa
vytvaraju fotky predmetov a aktivit, ktoré sa ma robot naucit v rozne case a z roz-
nych uhlov. Pozitivny par obrazkov je ten, ktory je vytvoreny v rovnakom case, ale z
roznych pohladov a negativny par voci tomuto obrazku je ten, ktory je vytvoreny z
rovnakého uhla pohladu (rovnakou kamerou) ale v inom ¢ase. Model sa sam uci, ked
mé vyriesit tlohu (pochopit podobnost): “Co je rovnaké medzi dvoma (modrymi)
obrazkami, ktoré vyzeraji inak? Co je rozdielne medzi podobne vyzerajicimi (cer-
venymi) obrazkami?” Priklad zobrazenie tohto principu ucenia je na obrazku Obr.
5.38. Ukazuje sa, ze tento pristup moze robot pouzif na priamu imitaciu Tudskych
pozicii bez priameho ovladania a Ze ho mozno pouzif aj ako funkciu odmeny v ramci
reinforcement algoritmov. Projekt ponika tspesné zavery v napodobnovani pohybu
cloveka robotom napriklad pri nalievani, kedy sa robot naucil vykonavat pohyb iba
7 pozorovania tretej osoby. S pridanim funkcii odmenovania z metdd reinforcement

learning je mozné dokazat este lepsie vysledky [75].
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Obr. 5.38: Ukazka principu fungovania SSL algoritmu a robotickej ruky [75]
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6 Prakticka cast

Vzhladom na sirokd ponuku self-supervised metdd, rozhodol som sa v mojej praci
vyskusat 4 metédy. Pri vybere metdd som sa prioritne pozeral na tispesnost a poten-
cial jednotlivych metdd s ciefom dosiahnut, ¢o najlepsi vysledok. Rozhodol som sa
konkrétne pre 1 metédu z oblasti uvazovania zdravého rozumu (commom sense rea-
soning), ktorou je pretext tloha rotacie a nasledne 3 kvalitnejsie a zlozitejsie met6dy
z oblasti kontrastivneho ucenie (contrastive learning), ktorymi st SimCLR, MoCov2
a BYOL. Ako vhodn tlohu na test funkénosti tychto metdd, som sa rozhodol hlavne
venovat ulohe klasifikacie a to z nasledujicich dévodov:

Po prvé tuloha klasifikacie je jedna zo zakladnych a hlavnych tloh, pre ktord
jednotlivé metddy boli vytvorené a taktiez vedecky testované. Mdzem teda vdaka
tomuto testu nasledne porovnat vysledky v mojej praci s vysledkami tvorcov metdd.

Po druhé tloha klasifikacie umoznuje univerzalne pouzitie pri roznych datasetoch
a taktiez s roznymi metddami, ¢i uz z SSL oblasti alebo ucenia s ucitelom.

Po tretie vdaka univerzalnosti je mozné vyskusat test pri roznych parametroch
trénovania, testovania a vstupnych datach s roznym poc¢tom obrazkov alebo tried a to
v relativne kratkom case vzhladom na obmedzeny vypoctovy vykon a ¢as venovany
tejto praci (tyzdne/mesiace).

Ako druhej tlohe, v ktorej som aplikoval SSL metddy, je tloha sémantickej seg-
mentécie. V nej pouzivam predtrénovani Resnet sief pomocou SSL metod, ako enké-
der a nasledne trénujem spolu s dekéderom s cielom naucit sa segmentacné masky
podla vstupného datasetu. Uloha segmentécia je blizie vysvetlend a popisand v
kapitole 8.

V tejto kapitole popisujem a odovodnujem vyber datasetov, ich parametre, vel-

kost a zdroj.

6.1 Datasety

Na overenie spravnosti a funkcnosti self-supervised metod, ktoré som popisal a na-
sledne naprogramoval je dolezité aj vybrat vhodné datasety. Kedze jedna z hlavnych
potrieb pri trénovani self-supervised modelov je velkost datasetu, ¢o sa tyka poctu
obrazkov, rozhodol som sa v prvom rade pre datasety STL10, CIFAR10 a MNIST,
kedze vsetky obsahuju tisice obrazkov. Zaroven SSL metédy chcem otestovat aj na
mensich datasetoch s objemom stoviek obrazkov v datasetoch. Pre oblast sémantic-
kej segmentacie som zvolil dataset CityScapes. Vsetky datasety, ktoré pouzivam v
mojej diplomovej praci st verejne dostupné. Aplikdciu augmentacii a pripravu data-
setov pre pracu s CNN popisujem v nasledujicej kapitole a v popisani jednotlivych
SSL metodach.
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6.1.1 CIFAR 10

CIFARI10 je jeden z najznamejsich datasetov na svete. D4 sa pouzit ako stcast
kniznice Pytorch ale taktiez stiahnut a pracovat s jednotlivymi obrazkami. Dataset
pozostava zo 60 000 obrazkov, ktoré majui rozlisenie 32x32 pixelov a skladaju sa z
10 tried, ¢ize 6 000 obrazkov na jednu triedu. Dataset sa skladd z 50 000 obrazkov
na tréning CNN a 10 000 obrazkov na test natrénovaného modelu CNN. Dataset sa
skladéd z nasledujucich 10 tried: lietadlo, automobil, vtdk, macka, jelen, pes, zaba

ko, lod a nakladné auto [76]. Takto vyzerd priklad obrazkov z datasetu:
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Obr. 6.1: Zobrazenie prikladov z datasetu CIFAR10 [76]

6.1.2 STL10

Dataset STL10 taktiez patri ku datasetom vhodnym na rozpoznanie obrazu a kla-
sifikacnt tlohu. Je idedlnym datasetom pre self-supervised tréning lebo obsahuje
az 100 000 obrazkov ktoré nemaju triedu/label. Nésledne obsahuje 5000 obrazkov s
oznacenim triedy na tréning a 8000 obrazkov na test natrénovaného modelu v rovno-
mernom rozlozeni pre kazdu triedu. Pri dotrénovani modelov linearnou klasifikaciou
aplikujem dotrénovanie za pouzitia 1%, 2%, 3%, 4%, 5% a 10% dat s oznacenim trie-
dou (label). Tieto data si pomer k vietkym neoznacenym datam. Cize dotrénovanie
linedrnej klasifikacie 1% déat s labelom je 1 000 obrazkov, kedZe pocet neoznace-
nych dat je 100 000. Dataset STL10 bohuzial nepontka viac ako 5 000 obrazkov s
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oznacenim na tréning a z toho dovodu som sa rozhodol dataset trénovaci a testo-
vaci spojif, vytvorit tak 13 000 obrazkov s oznacenim a nasledne prerozdelif podla
potreby v danej trénovacej/testovacej tlohe. Dataset sa sklada z 10 tried: lietadlo,
automobil, vtak, macka, jelen, pes, kon, opica, lod a nakladné auto. Velkost obraz-
kov je 96x96 pixelov [77]. Priklad datasetu je velmi podobny ako CIFAR10 a z toho
dovodu nepridavam fotky z datasetu STL10.

6.1.3 MNIST

Dataset MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology data-
base) je velky verejne dostupny dataset pozostavajici z ruéné pisanych ¢isiel, ktory
sa Casto pouziva na ulohy v spracovani obrazu a inych tloh v strojovom uceni. Tento
dataset som si stiahol vo verzii obrazkov vo formate png a skladé sa z 10 tried (pre
kazdé ¢islo 0-9 jedna trieda). Data som rozdelil do dvoch skupin na trénovacie a
testovacie. Trénovacia skupina obsahuje 60 000 obrazkov (6000 na triedu) a testo-
vacia 10 000 obrazkov (1 000 na triedu). Velkost obrazkov je 28x28 pixelov. Priklad

vyzoru obrazkov v datasete je na obrazku Obr. 6.2.
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Obr. 6.2: Zobrazenie prikladov z datasetu MNIST [78§]

6.1.4 Imagenete

Dalsfm z datasetov, ktory som pouzil na trénovanie modelov je jeden z najvacsich
a najznamejsich na svete a to dataset Imagenet. Tento dataset bezne obsahuje 1
281 167 obrazkov na tréning, 50 000 na validaciu a 100 000 na test modelu pri 1000
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triedach. Ja som sa pre obtiaznost prace a obmedzenom vypoctovom vykone na
takto velkom datasete rozhodol pracovat s 10 triedami (kostol, pes, ryba, golfové
palice, parasutista, pumpa, kazeta, pila, odpadky a trubka). Velkost trénovacieho
datasetu som zvolil 10 000 obrazkov a testovacieho 4 000 obrazkov. Velkost obraz-
kov je 224x224 pixelov (v pripade niektorych s inou velkostou, ich na tito velkost

transformujem).

6.1.5 Weather

Dataset Weather je dalsim datasetom, s ktorym som trénoval SSL modely. Nazval
som ho takym spdsobom vzhladom na to, ze obsahuje typy pocasi. Dataset sa sklada
z piatich tried /pocasi (zamracené, hmla, dazd, slnecno a vychod slnka). Pocet obréaz-
kov na tréning je 1200 a na testovanie 250. Dataset je verejne dostupny na stranke
kaggle [79]. Obrazky s ktorymi pracujem maju velkost 300x200 pixelov. Priklad

vyzoru obrazkov je na obrazku Obr. 6.3.

Obr. 6.3: Zobrazenie prikladov z datasetu Weather

6.1.6 Industry circles

Poslednym datasetom pouzitym na tilohu klasifikacie je technicky zamerany dataset,
ktory obsahuje 2 typy krizkov, podla toho, ¢i krazok je poskodeny alebo nie. Krizky
pochadzaju z fotiek odlievania, kde pri tvorbe moze prist k poskodenému alebo
zle vytvorenému odliatku, medzi poskodenia patria dierky, praskliny, metalurgické
chyby atd. Dataset obsahuje dokopy 7348 obrazkov, ktoré su rozdelené na 2 hlavné
skupiny pre tréning (6633) a test (715). Obrazky si vo velkosti 300x300 pixelov.
Priklad oboch typov obrazkov je na obrazku Obr. 6.4. Dataset je verejne dostupny
na stranke kaggle [80].
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Obr. 6.4: Zobrazenie prikladov z datasetu Industry circles (na lavo spravne, na pravo

poskodené)

6.1.7 CityScapes

Dataset s nazvom CityScapes pouzivam na tlohu sémantickej segmentacie v spojeni
so Self-supervised tréningom modelov. Tento dataset obsahuje fotky z 50 Nemeckych
miest. Na fotkach je zvycCajne vidiet cesta, chodci, cyklisti, stromy, auta, budovy,
znacky a semafér. Dokopy ma tento dataset 8 tried, ktoré obsahuji dokopy 30 pod-
tried. V tlohe sémantickej segmentacie budem pracovat iba s 8 triedami (nerozlisu-
jem typ vozidla alebo typ budovy). Fotky boli vytvorené pocas dna a za dobrych
podmienok pocasia. Dataset obsahuje 2975 obrazkov na tréning a 500 obrazkov na
test modelu. Kazdy obrazok pozostava z origindlnej fotky a obrazku, ktory obsahuje

label/triedy. Findlne rozmery st teda 256x512px.

Obr. 6.5: Priklad obrazku z datasetu Cityscapes [81]
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7 Klasifikacia

V kapitole klasifikacie pisSem o sposobe aplikovania jednotlivych SSL metod, vy-
hodnoteni jednotlivych metdd zvlast a nasledne aj medzi sebou a zaroven aj medzi
roznymi datasetmi. Kapitola je Struktirovana do 6smich casti, kedy v prvej pisem
vseobecny postup, ktory sa aplikuje pri vsetkych metédach z dévodu univerzalnosti
kédu, ktory som vytvoril. Rovnako v prvej casti popisem testy, ktorymi vyhodno-
cujem metody. V druhej az piatej podkapitole vysvetlujem rozdiely pri aplikovani
SSL met6d v kéde a tiez ich jednotlivo vyhodnocujem. Siestu podkapitole venujem
trénovaniu s ucitelom. V siedmej kapitole vyhodnocujem SSL metody na datasete
STL10 pri roznych parametroch a v poslednej 6smej podkapitole porovnavam SSL

metody pri ilohe klasifikacie na roznych datasetoch.

7.1 Postup tvorby kédu, tréningu a vyhodnotenia me-
tod

Pocas tvorby mojej diplomovej prace som naprogramoval niekolko funkcii a sposobov
ako dosiahnut pozadované vysledky aplikacie SSL metéd. Spociatku som kazdi me-
todu programoval zvlast a jedinecnym postupom drzania sa vedomosti a vysledkov
z odbornych vyskumov danych metéd. Ked boli metody tispesne naprogramované a
odtestované, rozhodol som sa vytvorif, ¢o najviac univerzalny koéd, ktory je v urci-
tych castiach trénovania tychto metéd zhodny. Tymto pristupom nemusim popisovat
rovnaky/podobny kdod niekolko krat znovu v kazdej metdde a preto v tejto kapitole
popisem celkovy postup tvorby kodu, pripravy datasetov, trénovania modelov a na-
sledného vyhodnotenia, ak ide o ¢ast kodu, ktora je identicka naprie¢ SSL metodami.
Tento postup som do finalnej ¢asti diplomovej prace aplikoval na vSetky 4 metody a
rozdiely, ktoré metédy v uréitych castiach obsahuji (architektira modelov, spdsob
vypoctu kontrastivnej chyby...) popisem blizsie v dalsich podkapitoldch venovanych
vzdy konkrétnej metode. Cely postup trénovania a vyhodnotenie metod sa da rozde-
lit na 3 typy testov, ktoré som stru¢ne pomenoval TEST1, TEST2, TEST3 a TEST4.
Prvy TEST1 zobrazeny na obrazku Obr. 7.1. pozostava z pociatoéného trénovania
Resnet architektiry s projekénou hlavou (Multilayer projection head - MLPHead)
SSL metddou, paralelné trénovanie rovnakej architektiry s rovnakym datasetom ako
pri SSL metode, ale aj s oznacenymi triedami metdédou trénovania s ucitelom. Po
tychto tréningoch dochadza k linearnej evaluacii, v ktorej sa vyhodnocuje tispesnost
a porovnanie modelov vzatim povodnej predtrénovanej architektiry a pridanim li-
nearnej vrstvy na jej koniec s tym, Ze iba tato zaverecna linedrna cast moze byt

trénovana. Porovnavam 3 modely a to predtrénovany SSL metodou, predtrénovany
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s uc¢itelom a predtrénovany s ucitelom na datasete Imagenet (tento posledny model
je mozné stiahnut priamo z kniznice pytorch a rozhodol som sa ho zahrnut do porov-

nania z dévodu pouzitia Imagenet modelu pri vedeckych publikdcidach SSL metdd).

Tréning

s uéitel'om TEST 1

SSL tréning

Resnet

MLPHead

l l Imagenet

Resnet Resnet Linearna
evaluacia

Obr. 7.1: Priklad postupu trénovania a vyhodnotenia metod sposobom TEST1

Ko6d som sa rozhodol pisat v programovacom jazyku Python, ktory pontka celo-
svetovo pouzivané kniznice v oblasti strojového a hlbokého ucenia. Python taktiez
umoznuje rychle a efektivne skriptovanie a jednoduchsiu pracu s datami a tvorby
neurénovych sieti. Zaroven je to rychlo rastici jazyk, co sa tyka velkosti komunity
programatorov na celom svete.

Celkovo je kod narocny na vypoctovy vykon a neurénové a konvolucné siete sa
zvyCajne trénuju na grafickych kartach (GPU), ktoré umoznuji rychlejsie trénovat
model ako robit vypocet na procesore (CPU). Z tohto dévodu kéd programujem a
nasledne model spustam na platforme Google Colab, kde Google pontika zadarmo
trénovanie na Tesla K80 GPU na 12 hodin. Ja som sa rozhodol pre plateni verziu
Google Colab Pro za 9,99% mesacne, ktora pontika GPU Nvidia Tesla T4 a P100 na
dobu trénovania 24 hodin. Kéd sa programuje priamo v platforme a pise sa do blokov
za sebou. Vyhodou je, Ze programator moze rozne casti kédu po mensej tprave v
roznom poradi spustat a testovat, ¢o som mnohokrat vyuzil. Takto napisany kod
ma koncovku “ipynb”. Google priamo pontka prepojenie platformy Colab s cloud

uloziskom Google Drive. Tito moznost som vyuzil a tak koéd aj data trénujem a
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ukladdm online na cloud, ¢o mi umoznuje trénovat v roznych casoch, z réznych
miest a zaroven si byt isty, ze data aj kod st v bezpeci na cloude [82].
Univerzalny postup aplikovany vo vsetkych 4 metddach je nasledovny:
Import kniznic
Definicia premennych, tvorba stiiborov na ulozenie modelov a grafov
Uprava datasetu, aplikdcia augmentdcii a tvorba dataloadru
Tvorba modelu, vyber GPU, kontrola nacitania predtrénovaného modelu
Trénovanie SSL modelu
Tvorba funkcii na vyhodnotenie presnosti a ispesnosti modelov

Trénovanie modelu s ucitelom (Supervised)

X NS O W

Nacitanie predtrénovaného SSL modelu a tvorba linearnej vrstvy nad SSL
modelom

9. Tréning a test SSL modelu s linearnou vrstvou
10. Linearna evaluacia a vyhodnotenie uspesnosti modelov pri rozne velkom da-
tasete na dotrénovanie

11. Porovnanie trénovania s uc¢itelom SSL modelu a nepredtrénovaného modelu

7.1.1 Import kniznic:

Ako jednu z hlavnych kniznic pouzivam torch. Kniznica Torch alebo tiez PyTorch
patri k najpouzivanejsim verejne dostupnym knizniciam na pracu s neurénovymi
sietami, pocitacovym videnim a spracovanim jazyka na svete. Torch bola prvy krat
predstavend v 2016 a vytvorili ju vo vedeckom time firmy Facebook. Z tejto kniznice
pouzivam funkcie na tvorbu siete Resnet a linedrneho modelu, aplikovanie augmen-
tacii na dataset a pracu s datami, komunikaciu s GPU, nac¢itavanie predtrénovaného
modelu, jeho trénovanie a mnohé dalsie [83].

Dalsou velmi potrebnou kniznicou je sklearn. Pomocou tejto kniZnice vyhodno-
cujem kvalitu modelu a jeho presnost hlavne vdaka funkcidm na tvorbu Precision
Recall a ROC kriviek a Chybovej matice (Confusion Matrix).

Dolezitou kniznicou na zobrazenie grafov a obrazkov je matplotlib. Na pracu s
maticami pouzivam kniznice numpy, pandas a seaborn. Priebezné informacie o tré-
ningu a uspesnosti modelov neustale zaznamenavam do textového stiboru pomocou
kniznice logging. Pracu s uloZzenymi datami uskutocnujem efektivne a lahko vdaka
knizniciam os, pathlib a glob. Na zmeranie rychlosti tréningu jednej epochy a celého
trénovania modelu pouzivam kniznicu time a pre priebezny vypocet zostavajiceho

¢asu trénovania a zobrazenie percenta natrénovanych dat pouzivam kniznicu tgdm.
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7.1.2 Definicia premennych, tvorba siborov na ulozenie modelov
a grafov:

Vzhladom na dizku ¢asu tvorby, trénovania a vyhodnotenia modelov, ktord moze byt
v rddoch desiatok minit az hodin, som sa rozhodol v ivode kédu vytvorit originalny
nazov pre stubor, ktory bude obsahovat vsetky potrebné data po natrénovani a vy-
hodnoteni modelov pri konkrétnych vstupnych parametroch. Takyto nazov suboru
pozostava z nazvu pouzitého datasetu, typu pouzitej hlavnej architektiry, poctu
trénovacich epoch a velkosti davky pouzitej na trénovanie SSL modelu. Nasledne
takyto subor vytvorim pouzitim kniznice pathlib a donho ukladam vsetky sibory z
daného tréningu. Pri tvorbe siboru sa kontroluje, ¢i uz v tejto ceste neexistuje rov-
naky subor, a ak ano, nevytvara sa novy, ale pouziju sa data uz z predvytvoreného
na dotrénovanie modelov.
Dalsie premenné, ktoré treba v tvode definovat st:
e néazov pouzitej architektiury
» néazov datasetu
o velkost davky (batch) pouzitej na: trénovanie SSL modelu, evaludciu a modelu
na trénovanie s ucitelom
o dizka tréningu v epochéch na trénovanie: SSL modelu, evaludcie a modelu na
trénovanie s ucitelom
o velkost a pocet neurénov pre vrchnt ¢ast neurénovej siete SSL modelu a pocet
neurénov pre MLPHead
o parametre na definiciu optimizer (velkost uéiaceho kroku, momentu a ubytku
(weight_decay))
e néazov a pocet tried pouzitého datasetu

7.1.3 Uprava datasetu, aplikiacia augmentacii a tvorba datalo-

adru:

Moéj finadlny koéd diplomovej prace som sa pokisil vytvorit tak, aby bolo mozné po-
uzit akykolvek dataset urceny na klasifikaciu dat. Staci urcif cestu k datasetu a
nésledne definovat meno datasetu a program uz nacitanie trénovacich/testovacich
dat, rozdelenie dat na trénovanie pre SSL model a zvlast pre model s ucitelom a
taktiez pripravu dat vo velkosti iba niekolkych percent na dotrénovanie SSL mo-
delu pri evaluacii spravi sam. Pracu s datasetom robim dvomi metdédami, prva je
ak je dataset na disku v jednotlivych siiboroch a druha metéda je, ak stahujem
dataset z kniznice torchuvision.datasets. Je to z toho dévodu, ze idealne pripraveny
dataset STL10 sa mi nepodarilo najst na verejnom tlozisku s moznostou stiahnut
obrazky ako JPEG, JPG alebo PNG, rovnako ako napr. CIFAR10 alebo iné data-
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sety. Naopak tato druha metoda otvara dvere pre vsetky verejne dostupné datasety
z kniznice torchvision.datasets. Prakticky je teda mozné pracovat s akymkolvek da-
tasetom urcenym na klasifikaciu, ¢i uz z disku alebo z kniznice. V nasledujicich
riadkoch popisem pracu s datasetom CIFAR10, ktory sa nachdadza na disku.

Na nacitanie urcitého zlomku zo vsetkych dat, napriklad 10% pouzivam funkciu
random.sample a pocet vstupnych parametrov je podiel vSetkych nazvov obrazkov
danym ¢islom, ¢ize 10.
datapath_own = "/content/drive/MyDrive ... datasets/classification"

datapath = os.path.join(datapath_own, dataset_name)

if dataset_name == "CIFAR10":
train_names = sorted(glob.glob(datapath+’/train/*/*.png’,
recursive=True))
test_names = sorted(glob.glob(datapath+’/test/*/*.png’,
recursive=True))
NUM_OUTPUT_CLASS = 10
shape = 32

class_names = ["airplane", "automobile", "bird", "cat" ... "truck"]

random.seed(0)
names_train = random.sample(train_names, len(train_names))
names_test = random.sample(test_names, len(test_names))

names_train_10_percent = random.sample(train_names, len(train_names) // 10)

# getting labels based on filenames
labels_train = [x.split(’/’)[10] for x in names_train]

labels_test = [x.split(’/’)[10] for x in names_test]

# these X 7 labels will be used for training the linear classifer

labels_train_10_percent = [x.split(’/’)[10] for x in names_train_10_percent]

# DATASETS

training dataset_rotated = TrainDatasetFiles(names_train,

labels_train, rotate=True)

training_dataset_10 TrainDatasetFiles(names_train_10_percent,

labels_train_10_percent, rotate=False)

# DATALOADERS
train_loader_rotated = Dataloader(training dataset_rotated,
batch_size=Rotation_BATCH,

num_workers=num_workers,
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drop_last = False,
shuffle=True)
train_loader_10 = Dataloader(training_dataset_10,
batch_size=Rotation_BATCH,
num_workers=num_workers,
drop_last = False,
shuffle=True)

Ked mam vybrané aké nazvy obrazkov do daného modelu chcem nacitat, po-
uzijem triedu TrainDatasetFiles, ktorej inicializacné parametre s mena obrazkov,
ich label a parameter typu bool, ¢i sa ma spravit na obrazkoch augmentacia. Na
zéklade posledného parametra sa aj pripravené datasety neskor pouziju. Ak bude
aplikovand augmentacia, budi pouzité na trénovanie SSL modelu, ak nebude po-
uzitd augmentacia, budi pouzité na trénovanie modelu s ucitelom alebo finalnu
evaluaciu a dotrénovanie zlomkom dat s oznacenim. Trieda TrainDatasetFiles dedi
z triedy Dataset, ktord je priamo importovana z kniznice torch. Z toho dévodu je
nutné prepisat 3 dolezité funkcie: __init__, len _a __getitem__. Vo funkcii
__init__ inicializujem nézvy premennych, ktoré v triede TrainDatasetFiles budem
pouzivat. Vo funkcii __len _ vypoditam dizku datasetu s ktorym trieda a funkcie
budi pracovat a funkcia __getitem__ umoznuje nacitat postupne kazdy obrazok
a aplikovat nanho ziadani augmentaciu alebo transformaciu do tensoru a nasledne
vratit upraveny obrazok. Priklad kédu pre jednotlivé funkcie uvediem pri blizSom
popisani SSL metod, kedze pristupy k augmentacii si rozne.

Pri praci s datasetom stiahnutym z kniznice torchuvision.datasets, konkrétne ide
o dataset STL10, pouzivam 2 rbézne pristupy aplikovania augmentacii. Prvy je pri
metode Rotacie, kedy pouzivam mierne upraveni triedu TrainDatasetFiles. Tym,
ze tuto triedu pouzijem iba na augmentaciu obrazkov bez oznacenia tried, tak ne-
potrebujem vytvarat moznost prace s datami pre nasledny tréning s ucitelom, ako
v predoslom priklade. Rovnako ale musim definovat 3 doélezité funkcie: __init_

_
__len _a __getitem__. Blizsi popis pouzitia tejto funkcie na tvorbu augmentacii
popisem v nasledujucich kapitolach venovanych praci s datasetom v SSL metdde
rotacie. Pri tvorbe augmentacii u kontrastivnych metéd, aplikujem augmentacie
priamo pri stiahnuti datasetu. Tento rozdiel oproti metdde rotacie je v tom, ze pri
rotacii potrebujem kazdy obrazok uchopif, orotovat a vratit orotovany obrazok aj s
oznacenim poctu rotacii, ¢ize triedou pre tlohu rotécie, zatial ¢o pri kontrastivnych
metodach mi staci aplikovat augmentacie na vstupny obrazok a vytvorit pozitivny
augmentovany par.

Vystupom predoslej funkcie su datasety, ktoré pouzijem ako vstupny parameter

do importovanej funkcie z kniznice torch, ktorou je Dataloader. Tato funkcia rozdeli
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dany dataset do davok (batch), premiesa data a pripravi ich na pouzitie trénovania
modelu CNN.

Pripravu trénovacich a testovacich dat s oznacenim zo stiahnutého datasetu
STL10 robim nasledovne. Na stiahnuté data aplikujem iba transformaciu do tensoru
a nasledne pomocou funkcie random__split() rozdelim dataset v uré¢itom pomere. Na-
priklad pri neskorsom dotrénovani pomocou linearnej vrstvy budem pouzivat data
vo velkosti 1% z povodnych trénovacich dat, ¢ize v tejto funkcii musim, ako vstupny
parameter nastavit dataset a druhy parameter pomer rozdelenia. Pri trénovacom
datasete, ktory obsahuje 5000 obrazkov s triedami by upraveny dataset s 1% ku
povodnym 100 000 trénovacim datam vyzeral nasledovne (zobrazujem stiahnutie

datasetu, rozdelenie na pomer 1% a priprava dataloaderu):

# STL10 - TRAIN - 5000 images (500 per 1 class)
train_dataset = datasets.STL10("/content/drive/MyDrive ... datasets..",
split="train’, download=True,

transform=data_transforms_supervised)

# 1, labeled images, 100 per class
train_dataset_1, _ = torch.utils.data.random_split(train_dataset, [1000, 4000])

train_loader_1 = Dataloader(train_dataset_1,
batch_size=LINEAR_CLASSIFIER_BATCH,

num_workers=4, drop_last=False, shuffle=True)

Takto pripraveny train_loader ukladam do pola a pri dotrénovani SSL modelu
postupne aplikujem rdzne velké datasety a pozorujem zmeny a narast presnosti pri

evaluacii.

7.1.4 Tvorba modelu, vyber GPU, kontrola nacitania predtréno-

vaného modelu:

Ako som uz v teoretickej ¢asti napisal, ako hlavni kostru modelu, ktory je tréno-
vany s augmentovanymi obrazkami pouzivam architekriru Resnet vdaka moznosti
préace s rezidudlnymi blokmi. KniZnica torch poniika mnoho architektir uz postave-
nych a tym padom ulahcéuje proces iba jednoduchym stiahnutim architektury. Tiez
umoznuje rovno stiahnut predtrénovani architektiru na datasete Imagenet. To ale
nie je moj pripad a ja stahujem architektiru s nepredtrénovanymi vahami. Takato
architektira na svojom konci obsahuje plne spojenii neurénovu vrstvu, ktort nepot-
rebujem, kedze planujem model zvicsit o projeként hlavu. Tuto projekéni hlavu,

¢ize dalsiu CNN vytvorim pomocou mojej triedy MLPHead. Tato trieda vytvori 2
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konvoluc¢né vrstvy s aktivacnou funkciou ReLLU a davkovou normalizaciou po prvej
vrstve. Hlavnu triedu, cez ktori sa stahuje architektira Resnet a nasledne pridava
projekéna hlava som nazval ResNet a spolu s triedou MLPHead dedia z kniznice
torch funkciu Module a z toho dévodu nutne musia obsahovat aj mnou napisani
funkciu forward(), pomocou ktorej definujem prepojenia vrstiev konvolucnej siete.
Na néslednom priklade ukazujem cast kdédu triedy ResNet a v nej volanie tvorby
projekénej hlavy.

class ResNet(torch.nn.Module):
def __init__(self, network_name):
super (ResNet, self).__init__Q)
if network_name == ’resnetl18’:
resnet = models.resnetl18(pretrained=False)
elif network_name == ’resnet34’:
resnet = models.resnet34(pretrained=False)
elif network_name == ’resnetb0’:

resnet = models.resnet50(pretrained=False)

self.encoder = torch.nn.Sequential (*list(resnet.children())[:-1])
# build Projection head with input = output of resnet
self.projection = MLPHead(

IN_channels = resnet.fc.in_features,

mlp_HIDDEN_size = projection_head_mlp_hidden_size,

OUT_channels

projection_head_projection_size)

# Defines the computation performed at every layer

def forward(self, x):
h = self.encoder(x) # input to Resnet
h = h.view(h.shape[0], h.shape[1]) # transform it

return self.projection(h) # output to projection head

V celom kdéde a jednotlivych metdédach som sa rozhodol pracovat s Resnetl8 z
dovodu dostatocnej velkosti architektiry a zaroveri z dovodu dizky tréningu. Vadsie
CNN obsahuju viac parametrov a tréning by netrval niekolko hodin, ale desiatky
hodin az dni a pri teste styroch metdd spolu s réoznymi vstupnymi parametrami,
by nebolo mozné otestovat vsetko. CNN Resnet18 zaroven pontika dostatocnu pres-
nost a kvalitu. Po vytvoreni modelu kontrolujem, ¢i je mozné trénovat na GPU,
aby sa tréning uskutocnil rychlejsie, ako na CPU. Vyberom zariadenia a ulozenim
do premennej device presuniem aj vytvoreny model do tohto zariadenia. Nasledne
vytvorim optimizer, ktory je zodpovedny za vyladenie parametrov CNN s cielom

minimalizovat funkciu chyby (smerovat vahy takym smerom, aby funkcia prisla do
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globalneho minima). Ja som sa rozhodol pouzivat optimizer SGD with momentum
(stochastic gradient descent with momentum). Tento optimizer aplikuje momentum,
ktoré pomaha pri odSumeni gradientov pri derivovani a tym urychluje ¢as potrebny
na najdenie globalneho minima. Priklad kodu vykonévajticeho vyssie popisane kroky

je nasledovny:

device = ’cuda’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’
Rotation_parameters = list(rotation_network.parameters())
optimizer = torch.optim.SGD(Rotation_parameters,

lr = Rotation_opt_1r,

momentum = Rotation_opt_momentum,

weight_decay = Rotation_opt_weight_decay)

Vzhladom na to, ze trénovanie velkych modelov (velky dataset, dizka trénova-
nia a velky pocet epoch) moze trvat niekolko hodin, pridal som moznost priebez-
ného ukladania modelov pocas trénovania a nasledne, ak by doslo k akémukolvek
problému (odpojenie od internetu, restart pocitaca...) model bude v nasledujicom
tréningu pokracovat z kroku, kde v predoslom tréningu skoncil. Ak sa nédjde takyto
¢iastocne trénovany model v cielovom siibore, na¢itam jeho vahy, optimizer, epochu
v ktorej skoncil a hodnoty chyby do pola. Nésledne uz budem pracovat s tymito

predtrénovanymi hodnotami.

7.1.5 Trénovanie SSL modelu:

Trénovanie modelu sa uskutocnuje vo funkcii, ktora patri triede modelu. Kazdému
SSL modelu vytvaram objekt, ktory obsahuje inicializaciu, funkciu vypoctu chyby
predikovanej hodnoty od skuto¢nej pravdy alebo kontrastivnu chybu, funkciu na
trénovanie modelu a funkciu na ukladanie modelu s optimizerom a poslednou tré-
novanou epochou. V principe cely algoritmus trénovania je vSeobecne popisany na
obrazku Obr. 7.2 (zelend farba znaci priebeh jednej epochy, z1té farba priebeh tré-
novania vsetkych epoch). Pocas trénovania priebezne po kazdej epoche vypisujem
velkost chyby a dizku ¢asu trénovania danej epochy. Kazdych N epoch (N je mozné
vybrat Iubovolne velké) sa vykresli graf so zmenou chyby pocas trénovania. Po na-
trénovani modelu sa ulozi model s najnizsou chybou, vykresli sa graf chyby celého
tréningu a najnizsia dosiahnuta chyba trénovania s prislusnou epochou danej chyby.
Blizsi a presnejsi popis tréningu kazdej metody popiSem v kapitolach venovanych

metdédam.
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Obr. 7.2: VSeobecny algoritmus trénovania SSL. modelu

7.1.6 Tvorba funkcii na vyhodnotenie presnosti a tispesnosti mo-
delov:

Vyhodnocovanie presnosti vykonavam podla metdéd spomenutych v teoretickej casti
tejto diplomovej prace. Funkcie na vyhodnotenie presnosti a tspesnosti modelov
sa v mojom kdéde nazyvaju: report_matriz__curves a plot_ ROC _PreRec. Vyhod-
nocujem presnost modelu pocas trénovania a finalny model nasledne vyhodnocu-

jem s confusion matrix, precision, recall, skore F1, ROC krivkou a plochou pod
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touto krivkou (AUC) a krivkou precision recall a tiez plochou pod touto krivkou.
Kedze zvacsa vykonavam tlohu klasifikacie niekolkych tried (pri datasete STL10,
CIFAR10 a MNIST je to 10 tried), musim na vysledok z modelu aplikovat funkciu
label _binarize z kniznice sklearn. Pomocou tejto funkcie dostanem z predikovanej
triedy pole o dizke poctu tried a &¢fslom 1 na indexe prisltichajice danej triede (pri-
klad - ak je vstupna predikovanad trieda ¢islo 5, vystup funkcie bude [0, 0, 0, 0, 1, 0, 0,
0, 0, 0] pre dataset s 10 triedami). Tento proces vykonam pre kazdui predikciu triedy
a nasledne z dat (predikcii a konvertovanych predikcii funkciou label binarize) vypo-
¢itam ROC krivku, FPR (false positive rate), TPR (true positive rate) a AUC (area
under curve) pre kazdd triedu datasetu. Tieto data ukladdm do pola a nasledne
vsetky krivky vykreslim v jednom grafe. Identicky proces aplikujem aj na vypo-
cet krivky precision_recall a hodnot precision a recall. Z nich nasledne vypocitam
priemernu presnost daného modelu funkciou average precision__score. Vysledky pre

kazdu triedu rovnako zobrazim do spolo¢ného grafu.

7.1.7 Trénovanie modelu s ucitelom (Supervised):

Napriek tomu, ze moja diplomova praca sa zameriava na metoédy SSL (self-supervised
learning, trénovanie s vlastnym uéitelom) a pri naslednom dotrénovani poslednych
vrstiev pri evaludcii sa dd hovorit o SmSL (semi-supervised learning, trénovanie s
¢iastoénym ucitelom) robim tréning modelu aj pri uceni s ucitelom (supervised le-
arning). Je to z toho dévodu, aby som pri vyhodnocovani dspesnosti SSL modelov a
ich dotrénovani pri réznych velkostiach dat s oznaceniami tried mohol porovnat aj s
modelmi trénovanymi s ucitelom (obdobne to robili aj tvorcovia metéd pri ich testo-
vani). Pre takyto model rovnako vytvaram dataset a nasledne dataloader, ako som
popisal pri priprave dat pre trénovanie SSL modelov. V tomto pripade robim mini-
malne tpravy vstupného datasetu (orezanie na rovnaku velkost, transformovanie do
tensoru a normalizovanie). Ak model trénujem na datasete STL10, ktory obsahuje
13 000 obrazkov s oznaCenim, rozdelim ich na trénovacie (10 000) a testovacie (3
000). Pre tento typ trénovania vytvaram zvlast subor, do ktorého sa ulozi model,
grafy a informécie ku trénovaniu s ucitelom. Ako vhodny trénovaci krok som zvolil
po experimentoch velkost 0.01 s velkostou momentu 0.9 pre optimizer. Ako funkciu
vypoctu chyby som zvolil CrossEntropyLoss(). Taktiez som aplikoval Ir__scheduler(),
ktory zabezpecuje zmensovanie velkosti tréningového kroku vynasobenim 0.1 kaz-
dych N epoch (zniZenie na 10% z predoslej hodnoty, vdaka ¢omu méze zacat pri
vacsej hodnote a pomaly klesat ku globdlnemu minimu). Na trénovanie modelu s
ucitelom som vytvoril podobnu triedu, ktora obsahuje inicializaciu premennych, tré-
novanie a testovanie modelu a ukladanie vsetkych dat ako pri trénovani SSL modelu.

Jediny rozdiel je, Ze pri tomto type trénovania poznam aj oznacenia vstupnych dat
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triedami a mozem po kazdej epoche testovat dany model. Z toho dovodu po kazdej
epoche vyhodnocujem chyby aj iispesnost modelu, ktoré priebezne vypisujem spolu s
di7kou ¢asu trénovania. Model s najlepSou tspesnostou ukladdm do uréeného stiboru

a po ukonceni trénovania najlepsi model vratim z funkcie von.

7.1.8 Nacitanie predtrénovaného SSL modelu a tvorba linearnej
vrstvy nad SSL modelom:

Po natrénovani SSL modelu, treba otestovat jeho natrénované vlastnosti. Podla po-
stupu vedcov a programéatorov v ich publikaciach postupovali rovnako a to nac¢itanim
takéhoto modelu a nad nim postavenie linearnej/linedrnych vrstiev s cielom klasifi-
kovat data do spravnych tried. V ivode trénovania vytvaram potrebnu architektiru,
v mojom pripade Resnet. Do tejto architektiry nasledne na¢itam uz predtrénované
vahy z SSL modelu s rovnakou architektirou. Odstranim MLPHead a pridam novi
hlavu - linedrnu vrstvu/vrstvy novej CNN. V mojom testovani som sa rozhodol spra-
vit aj pokus a to zvacsit pocet linearnych vrstiev novej hlavy CNN a porovnanie ich
uspesnosti pri aplikovani jednej, dvoch alebo troch vrstiev. Tento test som nazval
TEST?2 a jeho priklad aplikécie je na obrazku Obr. 7.3.

Tvorbu novej hlavy, linedrnej vrstvy na predtrénovany SSL model tvorim pomo-
cou triedy LinearNet. Vstupny pocet neurénov tejto siete je rovny poctu vystupnych
neurénov siete SSL modelu a vystupny pocet neurénov linearnej CNN je zavisly od
poctu tried datasetu. Ak pouzivam dve alebo tri linedrne vrstvy (LinearNet2, Line-
arNet3), tak pocet neurénov vo vnitri tejto mensej CNN je vzdy polovica predoslého
poctu neurénov v predoslej vrstve. Aktivacna funkcia v jednotlivych vrstvach tychto
véacsich CNN je ReLU.

class LinearNet(torch.nn.Module):
def __init__(self, input_dim, output_dim):
super (LinearNet, self).__init__()

self.linear = torch.nn.Linear(input_dim, output_dim)

def forward(self, x):

return self.linear (x)

class LinearNet3(torch.nn.Module):
def __init__(self, input_dim, hidden_dim, output_dim):

super (LinearNet3, self).__init__()

self.linearl = torch.nn.Linear(input_dim, hidden_dim)

torch.nn.Linear (hidden_dim, int(hidden_dim/2))

self.linear2
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Obr. 7.3: Zobrazenie postupu aplikovania roznej velkosti linedrnej hlavy pri evaluacii

self.linear3 = torch.nn.Linear(int(hidden_dim/2), output_dim)

def forward(self, x):

= self.linearl(x)
F.relu(x)
self.linear2(x)
F.relu(x)

self.linear3(x)

X
X
X
X
X

return x

Ako optimizer na tréning siete som zvolil Adam vzhladom na jeho moznost adap-
tovat sa a upravif parametre pocas trénovania - hladania globalneho minima. Z toho
dovodu som mohol pouzit aj mensi trénovaci krok o velkosti 0.0003. Funkciu vypoctu
chyby medzi predikciou a skuto¢nou pravdou som rovnako ako v predoslom pripade
zvolil CrossEntropyLoss(). Priklad ¢asti kédu z nac¢itania modelu, odstraneni vrch-
nej Casti architektiry, tvorby novej konvoluc¢nej vrstvy a nového optimizer s funkciou

chyby je nasledovny:

encoder = ResNet(network_name)
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output_feature_dim = encoder.projection.net[0].in_features

if (rotation_model):
print (" [INFO] Loading pretrained model...")
load_params = torch.load(os.path.join(results_path_training of_model,
’Rotation_model.pth’),
map_location = torch.device(torch.device(device)))
if ’Rotation_Net_state_dict’ in load_params:
encoder.load_state_dict(load_params[’Rotation_Net_state_dict’])
print ("[INFO] Parameters successfully loaded.")
loss_name = str(index) + "_train_loss"

acc_name = str(index) + "_test_acc"

encoder = torch.nn.Sequential (*list(encoder.children()) [:-1])

encoder encoder.to(device)

linear_classifier = LinearNet(output_feature_dim, NUM_QUTPUT_CLASS)

linear_classifier = linear_classifier.to(device)

optimizer = torch.optim.Adam(linear_classifier.parameters(), lr=3e-4)

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

7.1.9 Tréning a test SSL modelu s linearnou vrstvou:

KedZe pri tréningu a teste modelu s linedrnou vrstvou uz nebudem trénovat a upra-
vovat vahy predtrénovaného SSL modelu, rozhodol som sa jeho predikcie vytiah-
nut a pouzit. Pri tomto kroku vychadzam z principu funkcie CNN, kedy na vstup
pride obrazok, postupuje cez jednotlivé vrstvy a neurdény az na zaver, kde posledna
vrstva na zaklade odporicani od predoslych neurénov generuje vystupny vektor
reprezentacii alebo definuje typ obrazku pre danu triedu v zavislosti od poctu ne-
urénov a typu poslednej vrstvy. Kedze urcovanie konkrétnej triedy obrazku ma robit
nova linearna vrstva, ktorej vahy sa este dotrénuju, tak vahy uz natrénovaného SSL
modelu mo6zu svoju predpoved k obrazku vopred generovat. Vytvoril som funkciu
get_features__from__encoder(), ktorej parametre st predtrénovany model (encoder)
a dataset pripraveny na tréning a test (dataloader). Tento pripraveny dataloader
obsahuje data v jednotlivych déavkach zlozenych z obrazku (image) a triedy (label).
Kedze SSL model nebudem trénovat, chcem od neho zistit, “¢o si mysli o danom
obrazku”, inymi slovami, obrazok prejde cez cely SSL model az na poslednu vrstvu,
kde sa vytvori vektor vlastnosti, ktory neskor bude vstupnym vektorom pre linedrnu

cast, ktorej vahy sa este mozu upravit. Tento vektor ukladam do pola X train a
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na rovnaky index do pola y_train aj jeho skuto¢nu triedu. Pole jednotlivych vek-
torov este standardizujem pomocou funkcie preprocessing.StandardScaler(), ktorou
normalizujem hodnoty vektoru (odstranim priemer, vycentrujem hodnoty na 0 a
vydelim smerodatnou odchylkou). Je to zauzivany postup pri strojovom uceni s cie-
fom dosiahnut lepsiu tuspesnost modelu. Z takto predspracovanych dat vytvorim

dataloader, ktory data premiesa a vytvori davky s velkostou 64.

def get_features_from_encoder(encoder, loader):
x_train = []

y_train = []

# get the features from the pre-trained model
for (_, sample_batched) in enumerate(loader):
x = sample_batched[’image’]
y = sample_batched[’label’]
with torch.no_grad():
feature_vector = encoder(x)
X_train.extend(feature_vector)
y = [int(i) for i in y]
y = torch.Tensor (y)
y_train.extend(y.numpy())

X_train = torch.stack(x_train)

y_train = torch.tensor(y_train)

return x_train, y_train

X_train, y_train = get_features_from_encoder(encoder, train_loader)

x_test, y_test = get_features_from_encoder (encoder, test_loader)

Takto pripravené data obsahujice vektory vlastnosti obrazkov mozem pouzit na
dotrénovanie linedrnej vrstvy modelu. Trénovanie sa deje podla bezného principu,
ktory je aj na obrazku Obr. 7.2 nacrtnuty s miernym rozdielom. Linedrny model
na svoj vstup nedostéava cisto obrazok, ale uz vektor vlastnosti, ktory presiel cez
model predtrénovany SSL metodou. Tento sposob mi pontka velki vyhodu a to
pouzit aktkolvek SSL metdédu na predtrénovanie aj s inym datasetom a nasledne

dotrénovat linedrnu vrstvu/vrstvy s cielom klasifikdcie obrazov do tried.

7.1.10 Evaluacia a vyhodnotenie Gspesnosti modelu:

Uspesnost SSL modelu spolu s dotrénovanou linedrnou hlavou vyhodnocujem rov-

nakymi sposobmi, ako model trénovany ucitelom - priebezna tspesnost porovnania
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predpovedanych tried so skutoénymi, confusion matrix, precision, recall, skére F1,
ROC krivkou a plochou pod touto krivkou (AUC). Blizsie vysvetlené v predoslej
podkapitole. Vysledky ukladam zvlast do siiboru patriaceho iba linearnej evaluécii.
KedZe cielom tejto prace je skusit dotrénovat model s rézne velkym datasetom obsa-
hujticim data s triedami, tak na dotrénovanie linearnej vrstvy pouzivam niekolko da-
tasetov a to zvacsa datasety obsahujice spravne oznacenia tried pre 1%, 2%, 3%, 4%,
5% alebo 10% dét. Uspesnost vietkych takto dotrénovanych modelov ukladdm do
zoznamu a po dokonceni zobrazim v jednom grafe pre porovnanie. Pri vyhodnoteni
modelov pouzivam nasledovné vstupné parametre pri trénovani a vyhodnocovani:
datasety rozne, architektira Resnet18, dizka SSL tréningu o velkosti 50, 100, 300 a
500 epoch s velkostou davky 50, 100, 300 a 500. Maximalny pocet epoch 500 som
zvolil vzhladom na dizku trénovania. Pri niektorych tréningoch trva vypocet jednej
epochy 5 minit. Cas, ktory mozem vyuzit na trénovanie v platforme Colab je obme-
dzeny. Velkost davky som zvolil na 500 vzhladom na obmedzeny vypoctovy vykon.
Pri niektorych datasetoch (s mensimi rozmermi obrazkov) bolo mozné trénovat aj
na 600 a pri inych uz nie. Rozhodol som sa pre 500, aby bolo mozné porovnat rézne
datasety medzi sebou. Ak som sledoval zmenu presnosti pri zmene velkosti epoch,
tak som nastavil velkost davky na 200 a naopak pri sledovani zmeny presnosti pri

zmene velkosti davky som epoch nastavil na 50.

7.1.11 Porovnanie trénovania s ucitelom SSL modelu a nepredt-

rénovaného modelu:

Jedna z moznosti ako preukazat efektivitu SSL metdd je dotrénovanie jednej (alebo
viacerych) linedrnych vrstiev, pri zamrazeni predtrénovanych vah/alebo ich extrakeii
a nezmeneni pri spitnej propagacii gradientu. Dal$ia moznost je vyuzitie predtré-
novanych vah na nasledné trénovanie s ucitelom v celom rozsahu architektiry. V
tomto pripade je pouzity cely model a nie je aplikovana ziadna extrakcia vlastnosti,
ako v predoslom pripade. Tento test som nazval ako TEST3 a aplikujem v niom tré-
ning s uc¢itelom na model, ktory bol predtrénovany SSL metodou. Priklad postupu
je zobrazeny na obrazku Obr. 7.4.

Vytvorim novy model s rovnakou architektirou, ako pri SSL tréningu, do tohto
nového modelu nac¢itam ulozené vahy z SSL tréningu (100 epoch, 200 dévka) a od-
stranim nepotrebnu projekénu hlavu. Takyto model trénujem s ucitelom, funkciou
chyby CrossEntropyLoss(), trénovacim krokom o velkosti 0.01 a rovnakym optimi-
zerom, ako pri trénovani s ucitelom. Dataset a dataloader v tomto type tréningu je
rovnaky, ako pri tréningu modelu s ucitelom (¢ize vo velkosti 10 000 trénovacich a
3 000 testovacich obrazkov s oznacenim v pripade datasetu STL10). Vlastnosti na

trénovanie modelu st teda rovnaké, ako pri trénovani prazdneho modelu s ucitelom.
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SSL tréning

TEST 3
MLPHead
Resnet Trve'_ning
s ucitel'om

Obr. 7.4: Zobrazenie postupu trénovania s ucitelom SSL model a prazdny model

Kazdu zo styroch SSL metdd, ktorych princip aplikujem v tejto praci som otestoval
aj takymto sposobom a vysledky vykreslené v grafoch zobrazujem pri vyhodnoteni
kazdej z metdd v ich kapitolach. Z vysledkov sa da zistit, ¢i model, ktory uz podobné
data videl, ale nepoznal ich triedy, bude pri naslednom trénovani lepsi a presnejsi,
ako model, ktory data nevidel a je trénovany od pociatku.

Posledny TEST4 je tiez trénovanie s uc¢itelom predtrénovaného SSL modelu a
nepredtrénovaného, ale s pouzitim iba 1% alebo 5% dat s oznacenim. Cielom testu
je poukazat na efektivitu SSL metdd, ktoré vdaka predtrénovaniu a naslednému
identickému tréningu, ako konkurenény model, dosiahnu vyssie vysledky presnosti.
Vysledky pre TEST4 st zobrazené v tabulke v danej kapitole venovanej konkrétnej
SSL metode.

7.1.12 Vysledky testovania modelov:

Predtrénované SSL modely na réznych velkostiach davok a epoch (50, 100, 300,
500) nasledne dotrénujem s 1 linedrnou vrstvou a vysledky zapisujem do tabuliek
Tab. 7.1, Tab. 7.4, Tab. 7.8, Tab. 7.12 vyhodnotenia jednotlivych metéd (TEST1).
Priklad vyvoja presnosti SSL modelu predtrénovaného na 100 epochach a davke 200
jena grafoch Obr. 7.5, Obr. 7.9, Obr. 7.12, Obr. 7.15. V tabulkach Tab. 7.2, Tab. 7.5,

Tab. 7.9, Tab. 7.13 porovnavam presnost SSL modelov dotrénovanych s 1 linearnou
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vrstvou (50 epoch, 500 davka) a vyhodnocujem ich uspesnost pomocou presnosti,
AUC, PR plochy a F1 skére. Vysledky st v komparacii medzi modelmi trénovanymi
na 1% a 5% dat s oznac¢enim. Ako hodnotu AUC a plochy PR som sa rozhodol spravit
priemer hodnot pre vsetky triedy v danom trénovani, nakolko vysledok AUC a plochy
PR st vzdy pre kazdu triedu zvlast, c¢ize pri jednom teste dostanem vysledok pre
10 tried. Aritmeticky priemer som sa rozhodol pouzit aj preto, lebo pocet obrazkov
v triedach je rovnomerny. SSL model s linearnym modelom dotrénovanym 1 az 3
vrstvami, 50 epochami a velkostou davky 500 je zobrazeny na grafoch Obr. 7.6,
Obr. 7.10, Obr. 7.13, Obr. 7.16 a vysledky patria do testu TEST2. Model s uc¢itelom
je trénovany vzdy astou datasetu obsahujicou oznacenia tried, dizkou 50 epoch a
velkostou davky 32. Porovnanie trénovania SSL modelu a nepredtrénovaného modelu
touto metdédou je TEST3 a vysledky st v tabulkdch Tab. 7.1, Tab. 7.4, Tab. 7.8,
Tab. 7.12 v poslednych dvoch stipoch. V{voj presnosti trénovania tychto modelov
je na grafoch Obr. 7.7, Obr. 7.11, Obr. 7.14, Obr. 7.17. Posledny sposob otestovania
modelov (TEST4), ¢ize trénovanie s ucitelom SSL model a nepredtrénovany model
na 1% a 5% dat je v tabulkach Tab. 7.3, Tab. 7.6, Tab. 7.10, Tab. 7.14.

7.2 SSL metdoda Rotacie:

Ako prvii metédu z oblasti self-supervised ucenia som sa rozhodol aplikovat princip
rotacie na predtrénovanie modelu siete Resnet18. Ide o metédu, kde na vstup CNN
pride orotovany obrazok o 0, 90, 180 alebo 270 stupnov (popripade aj iny uhol, ktory
mozem definovat) a model ma predikovat o kolko stuprov je dany obrazok otoceny.
Nésledne sa podla rozdielu predikcie uhlu rotacie a skutocnej pravdy uhlu rotécie

vypocita chyba a podla nej sa upravia vahy modelu.

7.2.1 Priprava datasetu:

Pri priprave datasetu postupujem zhodne s krokmi, ktoré som vseobecne popisal
v uvode kapitoly praktickej casti diplomovej prace. Po nacitani dat z disku alebo
stiahnuti dat z kniznice pouzivam triedy RotationalTransform a TrainDatasetFiles.
Prva spomenuta pri jej zavolani ma za tlohu otocit tensor o pocet stupnov, ktory
jej pride na vstup pri inicializacii. V mojej praci som sa rozhodol pre 4 typy rotécie
a to o rotaciu 0, 90, 180 alebo 270 stupnov. Objekty tejto triedy so vstupmi 0, 90,
180 a 270 stupnov si ulozim do pola class _transforms pri inicializacii triedy Train-
DatasetFiles. V tejto triede inicializujem aj dataset a pocet tried datasetu, ktory
vyplyva z dlzky pola obsahujiceho objekty triedy RotationalTransform. Je to z toho
dovodu, lebo triedy pri tomto SSL tréningu nie si skutocné triedy z datasetu (auto,

pes, macka...) ale pocet rotacii do lava, ¢ize 90 stupnov je 1 rotacia, 180 stupnov 2
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rotacie a 270 stupnov 3 rotacie. Vo funkcii __getitem__ triedy TrainDatasetFiles
nacitam obrazok funkciou Image.open() (patriacej do kniznice PIL) a prekonver-
tujem ho do RGB. Nasledne program nahodne vyberie pocet rotacii o 90 stupnov
funkciou random. choice, ktorej vstupny parameter je dlzka pola (N) obsahujtceho
vsetky mozné rotacie a funkcia vrati ¢islo 0 az N do premennej angle. Pri praci s
datasetom STL10, rovno pri jeho stiahnuti aplikujem transformaciu do tensorov. Pri
praci s datasetom z disku musim tito transformaciu aplikovat v triede TrainData-
setFiles. Augmentdaciu rotacie v oboch pripadoch robim rovnako a to zavolanim tej
triedy zodpovednej za rotaciu, ktora je na indexe rovnom poctu rotacii v premen-
nej angle. Funkcia vracia augmentovany obrazok, ktory spolu s premennou angle je
vystupnym prvkom ukladanym do zoznamu z funkcie __getitem__. Zoznam je tvo-
reny dvojicami, v pripade aplikovania rotédcie [“image”, “angle”] a v inom pripade,
ak ide iba o transforméciu do tensoru (pripad tykajici sa datasetu nacitaného z
disku) vrati [“image”, “label”]. Ak pracujem s datasetom z disku, tak label je ndzov
stiboru, v ktorom je obrazok uloZeny. Priklad aplikovania nahodnej rotécie (v tomto

pripade 180 stupnov, ¢ize angle = 2) na vstupny obrazok z datasetu STL10 je na
obrazku Obr. A.1.

7.2.2 Tréning SSL modelu Rotacie:

Pred tréningom SSL modelu spravim inicializaciu objektu RotationTrainer s inicia-
lizovanim modelu, ktory sa bude trénovat (Rotation_ Net), optimizeru, typu zaria-
denia (vacsinou GPU), pociatoénej epochy start_epoch (tdto premennd zalezi od
toho, ¢i pokracujem v trénovani uz predtym trénovaného modelu a doslo k zastave-
niu trénovania), dataloadru obsahujiceho pripraveny dataset na tréning, funkcie na
vypocet chyby (loss_function), ktord je v tejto SSL metéde CrossEntropyLoss().
Po inicializacii nasleduje zavolanie trénovacej funkcie train(). V jej tvode za-
pisem do textového suboru obsahujticeho vsetky priebezné informacie o programe
spravu o zacati trénovania, definujem potrebné premenné pre vypocet chyby, po-
tania dizky ¢asu a spustim FOR cyklus, ktorého rozsah zacina ivodnou epochou
start__epoch a konc¢i epochou maz__epochs, ktorej hodnotu definujem v iiplnom tivode
celého programu spolu s definiciou velkosti davok a epoch pre tréning SSL, s uc¢itelom
a dotrénovanie pre linearnu klasifikaciu. Kedze dataset je velky a v jednej epoche
nedokazem modelu ukéazat vsetky data, musim pouzit druhy vnoreny FOR cyklus,
ktory postupne davku po davke vlozi do vstupu modelu a ocakava predikciu s na-
slednym vypoc¢tom chyby od skutoc¢nej pravdy a upravenim vah. Pred vlozenim dat
do modelu zapnem spétné sirenie gradientu. Po vypocte chyby a spédtnému sireniu
volam optimizer na zefektivnenie hladania globalneho minima a nésledne iterativne

ukladam chybu do premennej na neskorsi vypocet chyby za posledni epochu. Po
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nacitani vSetkych dat z dataloadru prejdem k vypoctu chyby za poslednt epochu a
kontrole, ¢i neprislo k vypoc¢tu nového minima, ak ano, tento model priebezne ukla-
dam do siboru. Néasledne vypiSem informéacie do konzoly aj do textového stboru
obsahujtce ¢islo trénovanej epochy, chybu na danej epoche a ¢as trénovania epochy.
Ak prislo k trénovaniu N-tej epochy, vykreslim graf vsetkych zatial vypocitanych
chyb a tym aj vizudlne sledujem, ¢i dochadza ku klesaniu chyby. Data zozbierané
z trénovania v zavere ulozim do CSV stuboru na pripadnt neskorsiu pracu s da-
tami alebo vykreslovanie v inych programoch. Po dotrénovani zapisem do konzoly
a textového siboru informaciu o konci trénovania a najmensiu vypocitanti chybu s

prislusnou epochou. Cely kod aplikovania SSL metdédy Rotécie je v prilohe na CD.

7.2.3 Vyhodnotenie modelu:

SSL metoda - Rotéacia

TESTS3 - Porovnanie
SSL TEST1 - Linearna evaluacia (presnost) [%] trénovania
s ucitelom

epoch | davka | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10% | Ucitel | SSL [%] | Ucitel [%)]
50 | 200 |57,3]59.9]621]630]641]651] 660 | 674 63,0
100 | 200 | 585623632 641650667 660 | 705 63,0
300 | 200 | 58,0624 633]642|651]67.1] 660 | 70,3 63,0
500 | 200 | 582609 622641646672 660 | 715 63,0
50 | 50 |561]602]623]624639]668]| 660 | 665 63,0
50 | 100 | 56,7 62,0629 642|640 66,7 660 | 69,0 63,0
50 | 300 |551|57.8|60,1]61,5|624]665| 660 | 706 63,0
50 | 500 |554]59.2]61,0]623]638]683] 660 | 712 63,0

Tab. 7.1: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu Rotacie na testoch TEST1 a
TEST3

Z vysledkov v tabulke Tab. 7.1 je zrejmé, ze postupné zvysSovanie poctu dat s
oznacenim zvysuje presnost testovaného modelu. SSL metdda rotécie bola na da-
tasete STL10 schopna dosiahnut najvacsiu presnost 65,1% pri dotrénovani s 1 line-
arnou vrstvou pri 5% oznacenych dat a 67,2% presnost pri 10% oznacenych déat. Z
vysledkov mézem konstatovat, ze ¢i uz zvysenim velkosti davky alebo poc¢tu epoch,
nedochadza k velkym spomenutia hodnym zmenam testovacej presnosti. Viac rozho-
dujtce je mnozstvo dat ur¢enych na dotrénovanie uz takto predtrénovaného modelu.

Z vysledkov v tabulke Tab 7.2 moéZem konstatovat, Ze najvécsia presnost (65,1%)
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Obr. 7.5: Graf porovnania roznych velkosti oznacenych dat na dotrénovanie SSL
modelu Rotacie (TEST1)

SSL Vyhodnotenie SSL metédy Rotécie, dotrénovanie 1% /5% dat s oznacenim
epoch | dédvka | Presnost [%)] AUC PR plocha F1 skére
50 200 57,3 /64,1 | 0,896 / 0,912 | 0,537 / 0,611 0,53 / 0,60
100 200 58,5 /65,0 | 0,898 /0,914 | 0,549 / 0,625 0,55 / 0,62
300 200 58,0 / 65,1 | 0,899 /0,914 | 0,554 / 0,627 0,56 / 0,63
500 200 58,2 / 64,6 | 0,893 / 0,912 | 0,538 / 0,599 0,55 / 0,62
50 50 56,1 / 63,9 | 0,890 / 0,900 | 0,531 / 0,601 0,53 / 0,59
50 100 56,7 / 64,0 | 0,888 / 0,895 | 0,533 / 0,604 0,54 / 0,61
50 300 55,1 / 62,4 | 0,891 / 0,907 | 0,535 / 0,605 0,52 / 0,60
50 500 55,4 / 63,8 | 0,893 /0,910 | 0,537 / 0,610 0,52 / 0,61

Tab. 7.2: Tabulka porovnani presnosti pre dotrénovanie s 1% a 5% datach (SSL
model rotacie, TEST1)

modelu spolu s najviacsou plochou (AUC) pod krivkou ROC (0,914) bolo pri tré-
novani SSL modelu s 300 epochami a velkostou davky 200 pri dotrénovani na 5%
déatach. Priklad krivky ROC s vypisom velkosti plochy pod krivkou (AUC) na takto
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Obr. 7.6: Porovnanie poctu linearnych vrstiev pri dotrénovani SSL modelu s r6znou
velkostou dat (TEST?2)
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Presnost' TOP-1 (%)
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Obr. 7.7: Porovnanie trénovania SSL modelu Rotacie a prazdneho modelu trénova-
ného s ucitelom (TEST3)
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Presnost modelov Mnozstvo oznacenych dat
1% 5%
Tréning s ucitelom 40% 63%
SSL + tréning s ucitelom | 58,5% 65,0%

Tab. 7.3: Porovnanie predtrénovaného SSL modelu Rotacie a nepredtrénovaného

modelu pri trénovani s ucitelom na 1% a 5% trénovacich dat (TEST4)

definovanych parametroch, je na obrazku Obr. B.1. Z grafu na Obr. 7.5 je vidiet, ze
predtrénovany model dotrénovany s 5% dat s oznacenim, dokéze konkurovat modelu
trénovaného s ucitelom a pri 10% dat s oznacenim ho prekonat. Graf na obrazku
Obr. 7.6 zobrazuje TEST2 a vyplyva z neho, Ze zvysSenie linedrnej vrstvy sice zvysi
presnost modelu, ale minimélne. Najvacsi pozitivny rozdiel je pri 1% dat s oznace-
nim a to +1.0% presnosti zvySenim z 2 na 3 linedrne vrstvy. Fialovd prerusovana
¢iara symbolizuje presnost 63%, ktoré dosahuje model trénovany s ucitelom. Pri zvy-
Seni poctu vrstiev z 1 na 3 dosiahne aj model dotrénovany na 3% dat presnost, ako
model trénovany s ucitelom a pri 3% détach jasne prekond tento model. Z vysled-
kov TEST3 na obrazku Obr. 7.7. je zrejmé, ze model, ktory uz s datami pracoval
spociatku dosahuje rovnaku presnost a nasledne sa jeho naskok vo velkosti niekolko
jednotiek percent zacne prejavovat priblizne od 30 epochy a predtrénovany model
si ho udrzi az do konca. Vysledky TEST4 z tabulky Tab. 7.3 jasne znacia, ze uz
pri 1% dat dokaze predtrénovany model jasne porazit model trénovany s ucitelom
na rovnakom mnozstve dat. Pri 5% déatach sa presnost modelov zac¢ne blizit spo-
lo¢nej hodnote. Metdédu hodnotim ako praktickt a jednoducht vzhladom na pomer
obtiaznosti aplikovania voci zvySeniu prenosti, ktort metdoda zabezpeci. Zaverom
konstatujem, ze metdda rotacia sice zlepsuje presnost pri naslednom dotrénovani,

ale kontrastivne metédy popisané v dalSich kapitolach st v tomto este tispesnejsie.

7.3 SSL metéda SimCLR:

V poradi druhé tspesne aplikovana a otestovana metoda je SiImCLR. Tato a nasledu-
juce metddy uz patria do skupiny kontrastivneho ucenia. Ich vysledky st presnejsie,
ako pri SSL metdde rotacie. V nasledujicich podkapitolach sa venujem priprave
datasetu, popisu trénovania a vyhodnotenie modelu predtrénovaného na SimCLR

metdde.
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7.3.1 Priprava datasetu:

Rozdiel kontrastivnych metdd oproti inym metédam z oblasti SSL je v tom, Ze ich
ciefom je zo vstupného obrazku spravit dvojicu obrazkov, na ktoré budu aplikované
rozne augmentacie. Tieto obrazky putuji do CNN a nasledne uz podla danej me-
tody je cielom tieto obrazky priblizit, ¢o najviac k sebe (pozitivny par) a naopak
oddialit vsetky ostatné (negativne pary). V metéde SimCLR (a dalsich kontras-
tivnych met6d) sa na vstupny obrazok aplikuji nasledovné augmentacie: nahodné
orezanie (velkost si mézem definovat, ja som vybral polovicu dizky obrazu), ndhodné
otocenie (s pravdepodobnostou 50%), ndhodnéd zmena farebného spektra (pravde-
podobnost 80% na zmenu jasu, kontrastu, saturdcie a odtienu), ndhodné aplikovanie
sedotonového spektra (pravdepodobnost 40%), rozmazanie gaussovym filtrom (vel-
kost kernelu 13 pixelov) a normalizdcia (hodnota priemeru a odchylky 0.5 ¢oho
vysledkom je normalizacia na rozsah [-1, 1]). Na vSetky tieto augmentécie pouzivam
funkciu SimCLR__data__transforms(), ktorej vstupné parametre si velkost obrazku
a hodnota premennej pouzitej na velkost aplikovania augmentéacie zmeny farebného
spektra pri iprave jasu, kontrastu, saturacie a odtienu. Jednotlivé ipravy obrazku
aplikujem pouzitim prikazov z kniznice torchvision.transforms. Funkcia spoji vsetky
vyssie vymenované augmentacie dokopy prikazom Compose() z kniznice torchvision.
Priklad vynechania augmentacii (ndhodného orezania, nahodnej tpravy farebného
spektra, vynechanie oboch augmentacii a naopak aplikovanie vSetkych augmentacii)
zobrazujem na obrazku Obr. 7.8. Na stvrtom obrazku je zmena sfarbenia spésobena

aplikaciou zmeny nahodného sedoténového spektra.

from torchvision import transforms as T
class ApplyAugmentationsToImages(object):
def __init__(self, xargs):
self.transforms = args[0]

self.random_flip = T.RandomHorizontalFlip()
def __call__(self, sample, *with_consistent_flipping):
if with_consistent_flipping:

sample = self.random_flip(sample)

output = [transform(sample) for transform in self.transforms]

return output

def SimCLR_data_transforms(size, s=1):

color_jitter = T.ColorJitter(0.8 * s, 0.8 * s, 0.8 *x s, 0.2 * s)

data_transforms = T.Compose([
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.RandomResizedCrop(size=int (size/2)),
.RandomHorizontalFlip(p=0.5),
.RandomApply([color_jitter], p=0.8),
.RandomGrayscale(p=0.4),

.GaussianBlur(13),

L e T R e I |

.ToTensor(),
T.Normalize(mean=[0.5, 0.5, 0.5], std=[0.5, 0.5, 0.5])1)

return data_transforms

bez Upravy farby
original bez vyrezania bez Upravy farby aj vyrezania vSetky augmentacie

Obr. 7.8: Priklad neaplikovania augmentacii na obrazku z datasetu STL10

Kedze augmentacie s ndhodnymi parametrami musim aplikovat 2 krat na jeden
obrazok, ¢ize vytvorit dvojicu augmentovanych obrazkov z jedného, vytvoril som este
jednu triedu a to ApplyAugmentationsTolmages(), ktora aplikuje jednotlivé augmen-
tacie a vytvori dva obrazky. Priklad aplikovania augmentacii na vstupny obrazok z
datasetu STL10 je na obrazku Obr. A.2. Takto pripraveny dataset postupuje do da-
taloadru, ktory rozdeli data do davok a nésledne je pouzivany pri tréningu modelu
SSL metédou SimCLR.

7.3.2 Tréning SSL modelu:

Pred tréningom rovnako ako pri ostatnych metdédach definujem zariadenie prioritne
GPU (ak je mozné), definujem siet spolu s projekénou hlavou (o velkosti 2 vrstiev),
tvorim SGD optimizer na zaklade parametrov definovanej siete a kontrolujem, ¢i
uz siet s parametrami velkosti davky a poctu epoch nebola trénovana. Ak ano,
kontrolujem poslednt trénovani epochu a pokial tréning neskonc¢il budem v nom
pokracovat od danej epochy a predtrénovanych vah modelu.

Po kontrole inicializujem objekt triedy Sim CLRTrainer(), ktory ocakava na vstup
definovani sief, optimizer, poc¢iatocnu epochu, dataloader a zariadenie na trénovanie.

Po tspesnej inicializacii volam trénovaciu funkciu SimCLRTrainer.train(). V

tejto funkcii dochédza k tréningu v dvoch vnorenych FOR cykloch. Prvy FOR cyklus

110



postupne iteruje cez pocet epoch a druhy FOR cyklus otvara kazda davku z datalo-
adru. V kazdej davke sa nachadzaju 2 augmentované obrazky, ktoré pri vytiahnuti
z dataloadru ukladam do zariadenia, na ktorom sa trénuje. Nasledne oba posielam
do CNN a vystupy predikcie ukladam do premennych y1, y2. Tieto premenné pou-
zijem, ako vstupné parametre funkcie ContrastiveLoss(yl, y2). Tato funkcia ma za
ulohu vypocitat kontrastni stratu podla vzorca blizsie vysvetleného a popisaného v
teoretickej ¢asti SImCLR met6dy (kapitola 5.6.3). Aplikacia vypoctu kontrastivnej
chyby v kdde je zobrazend pod tymto textom. Podobnost dvoch vektorov sa pocita,
ako vysledok nasobku jednotkovych vektorov. Tym, ze CNN pracuje s davkami ob-
sahujicimi viac obrazkov, tak v premennych y1, y2 si augmentované obrazky danej
davky. Na zaciatku normalizujem a transformujem na jednotkové vektory vsetky
vektory v riadkoch a vysledok ulozim do a_ unit, b__unit. Nasledne aplikujem zreta-
zenie pomocou prikazu torch.cat v nultej dimenzii, ¢ize pozdlZ osy v a prvi maticu
transponujem, aby som dosiahol pozadovany tvar vo vzorci 5.2. Pokrac¢ujem prenaso-
benim tychto matic, coho vysledkom je matica podobnosti reprezentujiica podobnost
vektorov a pre kazdy prvok i, j je vysledok podobnosti na diagondle, kde sa indexi
prvkov i, j pretni. Nasledne je vysledok podobnosti vydeleny hyperparametrom 7 a
dopocitany citatel a menovatel, ktorych podiel je argument pre vypocet zaporného

logaritmu. Z vysledku urobim priemer a vratim kontrastivnu chybu.

def ContrastivelLoss(a, b):

a_norm = torch.norm(a, dim=1).reshape(-1, 1)

b_norm = torch.norm(b, dim=1) .reshape(-1, 1)

a_unit = torch.div(a, a_norm)

b_unit = torch.div(b, b_norm)
a_unit_b_unit = torch.cat([a_unit, b_unit], dim=0)
a_unit_b_unit_transpose = torch.t(a_unit_b_unit)

b_unit_a_unit = torch.cat([b_unit, a_unit], dim=0)

sim = torch.mm(a_unit_b_unit, a_unit_b_unit_transpose)
sim_by_tau = torch.div(sim, tau)

exp_sim_by_tau = torch.exp(sim_by_tau)

sum_of_rows = torch.sum(exp_sim_by_tau, dim=1)

exp_sim_by_tau_diag = torch.diag(exp_sim_by_tau)

numerators = torch.exp(torch.div(torch.nn.CosineSimilarity()
(a_unit_b_unit, b_unit_a_unit), tau))

denominators = sum_of_rows - exp_sim_by_tau_diag

num_by_den = torch.div(numerators, denominators)

neglog_num_by_den = -torch.log(num_by_den)
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loss = torch.mean(neglog _num_by_den)

return loss

Nésledne chybu prikazom loss.backward() posielam spét cez vsetky védhy a volam
optimizer na upravu vah. Priebezne pocitam celkovii chybu za dant epochu. Po naci-
tani vsetkych davok a ukonceni jednej epochy vypocitam priemerni chybu vsetkych
davok na danti epochu a kontrolujem, ¢i v danej epoche neprislo k novému minimu.
Ak ano, model ukladam a vypisujem do konzoly aj textového siboru informécie o
danej epoche, velkosti chyby a dizky trénovania poslednej epochy. Po dotrénovant
modelu vypocitané ddta chyby ukladdm do csv stboru a vypiSem dizku celkového

tréningu spolu s informéaciou o najnizSom minime chyby s danou epochou.

7.3.3 Vyhodnotenie modelu:

SSL metéda - SimCLR

TESTS3 - Porovnanie
SSL TEST1 - Linearna evaluacia (presnost) [%] trénovania
s ucitelom

epoch | davka | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10% | Ucitel | SSL [%] | Ucitel [%)]
50 | 200 | 671692712 714715735 660 | 704 63,0
100 | 200 | 682694713726 731|752 660 | 787 63,0
300 | 200 |691 712723738750/ 768 660 | 791 63,0
500 | 200 |69.9]723 729741755771 660 | 802 63,0
50 | 50 |604)653]|661]665]67.0]|705] 660 | 684 63,0
50 | 100 |63,3]655685]692|702] 734 660 | 713 63,0
50 | 300 |655|67.2|702] 71,3721 743] 660 | 732 63,0
50 | 500 | 656681703 71,4722 7.2 660 | 751 63,0

Tab. 7.4: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu SimCLR na testoch TEST1 a
TEST3

Na vysledkoch z tabulky Tab. 7.4 (TEST1) je zaujimavé, ze zvysovanim poctu
epoch pri SSL trénovani dochadza k vyssej presnosti pri dotrénovani, ako zvysova-
nim velkosti davky. Maximéalna presnost bola dosiahnuta pri SSL trénovani na 500
epochach, 200 velkosti davky a dotrénovani na 10% dat. Bohuzial, ani toto stéle
nestaci na porazenie modelu predtrénovaného na Imagenet datasete, ktory dosiahol
80% presnost (z dévodu velkosti tabulky a konstantnej hodnoty presnosti Imagenet,
som tuto hodnotu uviedol iba do textu a grafu na obrazku Obr. 7.24 pre dataset

STL10). Prekonanie modelu trénovaného ucitelom je mozné uz pri 1% dat. Z grafu
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Presnost' TOP-1 (%)

Pocet epoch
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Obr. 7.9: Graf porovnania roznych velkosti oznacenych dat na dotrénovanie SSL
modelu SimCLR (TEST1)

SSL Vyhodnotenie SSL metédy SimCLR, dotrénovanie 1% /5% dét s oznacenim
epoch | davka | Presnost [%)] AUC PR plocha F1 skére
50 200 67,1 /71,5 |0,899 /0,914 | 0,539 / 0,613 0,65 / 0,69
100 200 68,2 / 73,1 ]0,921 /0,918 | 0,551 / 0,628 0,67 /0,71
300 200 69,1 / 75,0 | 0,923 /0,918 | 0,552 / 0,631 0,68 / 0,73
500 200 69,9 / 75,5 10,927 / 0,919 | 0,540 / 0,601 0,69 / 0,73
50 50 60,4 / 67,0 | 0,882 /0,899 | 0,533 / 0,602 0,59 / 0,66
50 100 63,3 / 70,2 | 0,891 / 0,901 | 0,545 / 0,612 0,61 / 0,69
50 300 65,5 / 72,1 | 0,896 / 0,905 | 0,551 / 0,623 0,62 /0,71
50 500 65,6 / 72,2 | 0,897 / 0,912 | 0,557 / 0,637 0,63 / 0,70

Tab. 7.5: Tabulka porovnani presnosti pre dotrénovanie s 1% a 5% datach (SSL
model SimCLR, TEST1)

na obrazku Obr. 7.9 je zrejmé, Ze uz 1% dat na dotrénovanie modelu postaci na
prekonanie modelu trénovaného s ucitelom uz po viac ako 12 epochach dotrénova-

nia. Pri dokonceni linedrnej evaludcie dosahuji modely s 3%, 4% 5% a 10% datami
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Obr. 7.10: Porovnanie poctu linearnych vrstiev pri dotrénovani SSL modelu s réznou
velkostou dat (TEST?2)

== 5SS preditrénované == Nepredtrénovang

Presnost' TOP-1 (%)

Pocet epoch

Obr. 7.11: Porovnanie trénovania SSL modelu SimCLR a prazdneho modelu tréno-
vaného s ucitelom (TEST3)
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Presnost modelov Mnozstvo oznacenych dat
1% 5%
Tréning s ucitelom 40% 63%
SSL + tréning s ucitelom | 68,2% 73,1%

Tab. 7.6: Porovnanie predtrénovaného SSL modelu SimCLR a nepredtrénovaného

modelu pri trénovani s ucitelom na 1% a 5% trénovacich dat (TEST4)

Linedrna evaludcia (presnost) [%)]

Zmena Nahodné
farebného | vyrezanie | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10%

spektra | z obrazku

nie nie 31,5 | 352368 | 37,1 | 37,3 40,3
nie dno | 56,0 [ 60,1]62,3]63,5 | 64,2 65,0
4no nie 30,2 [ 35,4 | 36,3 | 374 | 37,5 | 41,2
4no dno | 67,1692 712|714 71,5] 73,5

Tab. 7.7: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu SimCLR pri réznych apli-
kaciach dvoch najdolezitejsich augmentacii zmeny farebného spektra a nahodného

orezania

vyssiu presnost ako 70%. Na obrazku Obr. 7.10 poukazujem na zvySenie presnosti
zvacsSenim poctu linedarnych vrstiev. K najvacsiemu rastu presnosti dochadza pri 2%
a 10% dotrénovavacich dat zvySenim z 1 na 2 respektive 2 na 3 linearne vrstvy a to
pri oboch +1,1%. Pouzitie met6dy SimCLR na predtrénovanie modelu pontika jasnt
vyhodu pri naslednom spdsobe trénovania s ucitelom. Model, ktory uz videl data,
sice bez oznaceni a s augmentaciami, dokaze od samého zaciatku dosahovat vyssiu
presnost (TEST3). Po trénovani na 50 epochach s velkostou davky 32 dosahuje pres-
nost 79% oproti modelu trénovaného od nuly rovnakym spdsobom a s rovnakymi
vstupnymi parametrami. Vzajomny naskok je +16% pre model predtrénovany SSL
metdédou SimCLR. Zobrazenie grafu je na obrazku Obr. 7.11. Z vysledkov TEST4
(Tab. 7.6) vyplyva, ze metéda SimCLR dokéze pri predtrénovani a iba pri 1% ozna-
¢enych dat zabezpecit presnost az 68,2%. Pri 5% oznacenych dat je presnost 73,1%.
V oboch pripadoch ide o vyssiu hodnotu (hlavne pri prvom pripade) ako pri tréno-
vani s uc¢itelom na rovnako velkom datasete bez predtrénovania. V teoretickej casti
vysvetlujicej metédu SimCLR spominam, ze vyuzitie hlavne dvoch typov augmen-
tacii (zmena farebného spektra a ndhodné vyrezanie, ktorych priklady st na Obr.
7.8) najviac pomdha pri nauceni doélezitych vlastnosti z obrazku (Obr. 5.24). Spravil
som pokus, ktorého vysledky st v tabulke Tab. 7.7, kde som sktsil nepouzit tieto

augmentécie alebo iba jednu z nich (zvys$né augmentacie boli pouzité, ako som vyssie
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popisal). Vysledky potvrdzuju tvrdenia tvorcov metody a tiez, ze pouzitie ndhod-
ného vyrezania pomoze pri kontrastivnom uceni viac, ako ndhodné zmena farebného

spektra (vysledky pre SLL model predtrénovany na 50 epochach a davke 200).

7.4 SSL metéda MoCov2:

Metéda MoCov2 (momentum contrastive learning version 2) umoznuje aplikovat
mierne odlisny pristup k spracovaniu augmentovanych dat, ako SimCLR, vyuzitim
dynamického slovnika (blizsie vysvetlené v teoretickej casti 5.6.4). Z toho dévodu je
mozné predpokladat lepsie vysledky pri praci s vacsou davkou alebo datasetom pri
trénovani modelu a naslednom vyhodnoteni.

Metoda MoCov2 patri do skupiny kontrastivnych metdéd a z toho dévodu je aj
jej cielom minimalizovat kontrastni chybu, ¢ize priblizit dva augmentované obrazky
z jedného spolo¢ného origindlu a odlisit ich od ostatnych. MoCov2 tento krok nerobi
iba v danej davke, ale rozsiruje svoju kapacitu vdaka dynamickému slovniku. Tymto
postupom je mozné porovnavat vstupné obrazky s viacerymi, ako pri jednej davke

v SimCLR metéde a pravdepodobne dosiahnuf aj lepsie vysledky.

7.4.1 Priprava datasetu:

Tvorba datasetu je obdobna predoslej kontrastivnej metdéde. Vzhladom na to, ze
som sa inspiroval novsou metdédou MoCov2, ktora obsahuje aj gaussovo rozostre-
nie, aplikdcia augmentécii aj ich zoznam aj hodnoty je rovnaky ako pri SimCLR.
Augmentacie aplikujem po stiahnuti datasetu pomocou objektu triedy ApplyAug-
mentations Tolmages, ktorej vstupné parametre s augmentacie vytvorené funkciou
MOCOv2_data__transforms(). Priklad aplikicie tychto augmentécii je na obrazku
Obr. A.3. Po aplikovani augmentacii pripravim datasety pre trénovanie s ucitelom
a taktiez pre linedrnu evaluaciu. Pri tychto datasetoch uz nie si aplikované takto
zlozité augmentacie a naopak ku obrazkom st priradené oznacenia tried. Datasety s
oznacenim rozdelim na 1% az 10% rovnako, ako pri predoslom priklade SSL metddy.

Zo vsetkych datasetov nasledne vytvorim dataloader.

7.4.2 Tréning SSL modelu:

Pred trénovanim SSL. modelu, najprv vytvorim 2 CNN s projekénou hlavou pre
ziadost (Q_network) a kluce (K_network). Obe siete st postavené na architektire
Resnet18 a ich projekcné hlavy sa skladaji z 2 vrstiev. Po tvorbe sieti pristupujem
k tvorbe dynamického slovnika na ulozenie klticov. Ide o frontu (queue), ktorej vel-

kost definujem v tivode celého kdédu. Ja som sa rozhodol pre velkost 8192 klicov,

116



ale v zavere vyhodnotenia robim test pri roznych velkostiach fronty a nasledne vy-
hodnocujem presnost. Tvorba fronty sa deje v pripade, zZe nie je vopred definovana
alebo nacitana ina fronta, nasledne vstupuje do WHILE cyklu a postupne otvara
augmentované obrazky z dataloaderu. Kedze so ziadostou “Q” reprezentovanou v pr-
vom augmentovanom obrazku budem neskor pracovat, v tomto cykle pouzivam iba
druhy augmentovany obrazok, ktory bude reprezentovat kli¢ “K”. Tento kli¢ poslem
na vstup do siete (K_ network) a jej vystup po normalizécii pridam do fronty. Tento
proces robim do momentu naplnenia fronty kltiémi, ¢ize reprezentdciami augmen-
tovanych obrazkov. Nasledny postup spociva v kontrole existencie predtrénovanych
sieti a zoznamu kontrastivnej chyby, v pripade existencie pokracuje ich nacitanie a
trénovanie od momentu posledného zastavenia.

V pripade trénovania od zaciatku, inicializujem novy objekt MoCov2Trainer,
ktorého parametre su dve CNN pre ziadosti a kluce, optimizer, zariadenie na tré-
novanie (GPU), fronta, dataloader, velkost momentu a pociatoéna epocha tréningu.
Nésledne volam funkciu triedy MoCov2Trainer.train(). Vo vnutri funkcie spociatku
dochadza k nastaveniu potrebnych premennych na vypocet chyby a sputenie poci-
tania casu tréningu a nastavenie CNN Q do tréningového rezimu. Tréning sa deje
v dvoch FOR cykloch. V druhom vnorenom FOR cykle dochadza k prechadzaniu
cez dataloader a otvaranie jednotlivych dévok s augmentovanymi obrazkami. Dalsim
krokom je vynulovanie optimizeru a poslanie augmentovanych obrazkov do konvoluc-
nych sieti Q a K. Ich vystupy st normalizované do jednotkového vektoru a poslané
do funkcie na vypocet kontrastivnej chyby spolu s frontou. Vypocet chyby sa deje vo
funkcii Loss(self, q, k, queue) podla vzorca zobrazeného v teoretickej casti MoCov2
metody v kapitole 5.6.4 a moja aplikacia v kdde spolu s normalizaciou po z vystupu
CNN je pod nasledujicim textom. Na zaciatku funkcie si zoberiem hodnotu velkosti
davky a rozmeru reprezentacii davky. Postup pri prendsobeni matic je identicky ako
pri metéde SimCLR a preto v tomto pripade uz pouzijem jednoduchsi zapis v jed-
nom riadku za pouzitia funkcie torch.bmm (batch matrix multiplication). Vysledok
ukladdm do premennej posit reprezentujicu pozitivny par a pokracujem matico-
vym nasobenim, exponencialou a sumou prikazmi torch.mm, torch.exp a torch.sum,
ktorych vysledok ukladam do premennej negat reprezentujicej negativne pary. Sc¢i-
tanim tychto premennych dostdvam menovatel a ako c¢itatel zostava hodnota posit.
Vysledok po deleni je argument zaporného logaritmu a nasledna aplikacia priemeru,

ktorych vysledok vraciam z funkcie von.

torch.div(q, torch.norm(q,dim=1) .reshape(-1,1))
torch.div(k, torch.norm(k,dim=1).reshape(-1,1))

q
k

def Loss(self, q, k, queue):
S = q.shape[0] # the batch size
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D = g.shape[1] # dimensionality of the representations

posit = torch.exp(torch.div(torch.bmm(
q.view(8,1,D), k.view(S,D,1)).view(S, 1), T))
negat = torch.sum(torch.exp(torch.div(

torch.mm(q.view(S,D), torch.t(queue)), T)), dim=1)

denominator = negat + posit
loss = torch.mean(-torch.log(torch.div(posit, denominator)))

return loss

Po vypocitani chyby dochadza k pridaniu novych klicov reprezentujicich ob-
razky z poslednej davky do fronty. Ak je fronta vacsia, ako jej kapacita, najstarsie
kIuce o velkosti davky sa vyhodia jednoduchym indexovanim pola. Ako jeden z po-
slednych krokov je aktualizovanie enkéderu - CNN pre kltce, ktorej vahy sd kizavy
priemer ovplyvneni premennou momentu. Postup a vzorec je vysvetleny v kapitole
5.6.4 a priklad aplikacie kodom je v nasledujicom texte.

self.queue = torch.cat((self.queue, k), 0)

if self.queue.shape[0] > queue_max_size:
self.queue = self.queue[MOCOv2_BATCH:, :]

for K_CNN, Q_CNN in zip(self.MOCOv2_K.parameters(),
self .MOCOv2_Q.parameters()):
K_CNN.data.copy_(self.momentum * K_CNN.data
+ Q_CNN.data * (1.0 - self.momentum))

Po skonceni epochy dochadza k vypoctu chyby za epochu, vypisu informécii do
textového siiboru a konzoly a tiez vykreslenie grafu vyvoja chyby ak doslo k trénova-
niu N epoch, kde N je mozné vopred definovat napr. na 10 a tym kazdych 10 epoch
vidiet vyvoj kontrastivnej chyby. Tento cyklus sa opakuje dokym nedojde k tréno-
vaniu v pocte epoch definovanych v tiplnom tivode. Nasledne dojde k zapamétaniu
si modelov pre ziadosti aj kltice a optimizer v epoche, kde bola dosiahnuté najmen-

sia chyba. V zavere tréningu sa vypise dlzka trénovania celého modelu a najnizsia

vypocitana chyba s prislusnou epochou.

7.4.3 \Vyhodnotenie modelu:

Metodu MoCov2 som vyuzil na trénovanie modelu siete Resnet18, s velkostou fronty

8192, 7 0.05, momentu 0.999, uciaceho kroku 0.01, velkosti projekénej hlavy skrytej
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SSL metdda - MoCov2

TEST3 - Porovnanie
SSL TEST1 - Linedrna evaludcia (presnost) [%)] trénovania
s ucitelom

epoch | davka | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10% | Ucitel | SSL [%)] | Uditel [%]
50 | 200 | 643682701708 715|739 66,0 | 745 63,0
100 | 200 |631]67.1|686 698722743 660 | 809 63.0
300 | 200 | 684|712 |72.4 | 741|745 | 768 | 66,0 | 812 63,0
500 | 200 | 702|713 725|735 | 742|772 66,0 | 823 63.0
50 | 50 |600|648]|661]|683]701|742] 66,0 | 75,1 63,0
50 | 100 | 624 | 646678692 71,0751 66,0 | 79.6 63,0
50 | 300 | 6710695 713|732 743|774 66,0 | 80,1 63,0
50 | 500 | 665|691 724|743 762|793 66,0 | 81,7 63.0

Tab. 7.8: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu MoCov2 na testoch TEST1 a

TEST3
SSL Vyhodnotenie SSL metédy MoCov2, dotrénovanie 1%/5% dat s oznac¢enim

epoch | davka | Presnost [%] AUC PR plocha F1 skore
50 200 64,3 / 71,5 | 0,884 / 0,896 | 0,598 / 0,612 0,61 / 0,69
100 200 63,1 / 72,2 | 0,893 / 0,908 | 0,599 / 0,613 0,62 / 0,70
300 200 68,4 / 74,5 | 0,899 / 0,910 | 0,608 / 0,624 0,64 /0,73
500 200 70,2 / 74,2 | 0,902 / 0,911 | 0,610 / 0,637 0,66 / 0,72
50 50 60,0 / 70,1 | 0,886 / 0,894 | 0,587 / 0,609 0,59 / 0,68
50 100 62,4 /71,9 |0,894 /0,911 | 0,592 / 0,612 0,62 / 0,69
50 300 67,1 /74,3 | 0,895 /0,914 | 0,607 / 0,625 0,65 / 0,72
50 500 66,5 / 76,2 | 0,900 / 0,921 | 0,604 / 0,642 0,65 / 0,74

Tab. 7.9: Tabulka porovnani presnosti pre dotrénovanie s 1% a 5% datach (SSL
model MoCov2, TEST1)

Presnost modelov Mnozstvo oznacenych dat
1% 5%
Tréning s ucitelom 40% 63%
SSL + tréning s ucitelom | 63,1% 72,2%

Tab. 7.10: Porovnanie predtrénovaného SSL modelu MoCov2 a nepredtrénovaného

modelu pri trénovani s ucitelom na 1% a 5% trénovacich dat (TEST4)

vrstvy 512 neurénov a vystupnej 128 neurénov. V tabulke Tab. 7.8 je zaznamenany

TEST1 a TEST3. Z dat je vidiet, ze k vacsiemu néarastu dochadza pri zvySovani
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Obr. 7.12: Graf porovnania roznych velkosti oznacenych dat na dotrénovanie SSL
modelu MoCov2 (TEST1)

velkosti davky a samotné maximum presnosti 79,3% je pri dotrénovani s 10% dat
s oznaCenim. Model trénovany s ucitelom dosiahol presnost 63% a pri dotrénovani
66%. Takyto model je prekonany SSL metédou MoCov2 uz pri dotrénovani na 1%
dat s oznacenim pri Styroch z 6smich pripadov trénovania. Pri dotrénovani na 3 a
viac % détach s oznacenim SSL metéda MoCov2 jasne prevySuje presnost modelu
trénovaného s ucitelom. Vysledky pre TEST2 st na obrazku Obr. 7.13. Prerusovana
¢iara ruzovou farbou znac¢i presnost modelu trénovaného s ucitelom. Pri pouziti 1
vrstvy dotrénovanie 2 a viac % prekonava metddu trénovania s ucitelom. Maximalnu
presnost sa podarilo dosiahnut pri pouziti 3 vrstiev a 10% dét a to 79,5%. TEST3
svoje vysledky zobrazuje na vyvoji grafu Obr. 7.14. SSL model ma vacsi naskok
v presnosti od prvej az po poslednii 50 epochu. Vysledok TEST4 je zaznamenany
v tabulke Tab. 7.10, z ktorého je vidiet, ako uz pri 1% dat dosahuje SSL model
presnost 63,1% a model bez predtrénovania 40%. Pri 5% sa tento rozdiel zniZzi,
ale stéle model s predtrénovanim dosahuje vyssiu presnost o 9,2% (SSL - 72,2%,

nepredtrénovany - 63%). Posledny experiment zaznamenany v tabulke Tab. 7.11

120



80 W 1%
n . 2%
I m 3%
77

76 W 4%
75 B 5%
74

7 | 10%
72
71
70
69
68
67

Presnost' TOP-1 (%)

65
64
63 —
62
61
60

1 x Linearna vrstva 2 x Linearna vrstva 3 x Linearna vrstva

Pocet linearnych vrstiev

Obr. 7.13: Porovnanie poctu linearnych vrstiev pri dotrénovani SSL modelu s réznou
velkostou dat (TEST?2)
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Obr. 7.14: Porovnanie trénovania SSL modelu MoCov2 a prazdneho modelu tréno-
vaného s ucitelom (TEST3)
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Linedrna evaluécia (presnost) [%]

Velkost
dynamického | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10%

slovniku
8192 64.1 1692|701 | 708 | 715 | 73.9
4096 61,2 | 63,4 | 65,1 | 65,3 | 66,2 | 67,6
2048 60,6 | 62,4 | 63,4 | 65,1 | 66,2 | 67,3
1024 587 | 61,2 | 62,3 631|653 | 67,2
512 576 | 60,9 | 61.8 | 63,0 | 65,1 | 67,0

Tab. 7.11: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu MoCov2 pri roznych velkos-

tiach dynamického slovnika

je trénovanie SSL modelu pri réznej velkosti dynamického slovniku. Zacal som pri
hodnote 512 a nasledne hodnotu vzdy zdvojnasobil. Velkost 8192 dosahuje najvécsiu
presnost pri vsetkych typoch dotrénovania pocas linearnej evaluacie. Vyplyva z toho,
ze velkost dynamického slovniku ma priamy pozitivny vplyv na presnost daného

modelu.

7.5 SSL metdéda BYOL:

Poslednou tspesne aplikovanou SSL metédou je BYOL (Bootstrap you own latent),
ktora spolu s SimCLR a MoCov2 patria ku kontrastivnym. Je to aj najnovsia me-

toda, ktorej publikované vysledky dosahuji najvécsiu presnost.

7.5.1 Priprava datasetu:

Priprava datasetu spociva v aplikovani augmentécii obdobnych, ako pri metdde
SimCLR a MoCov2. Tieto augmentacie aplikujem pri stiahnuti datasetu STL10 po-
mocou triedy ApplyAugmentationsTolmages. Trieda pri svojej inicializacii dostava
parameter augmentacii dva krat a to z toho dévodu, aby vytvorila 2 augmentované
obrazky z pévodného spolo¢ného originalu. Pri metéde BYOL aplikujem nasledovné
augmentacie: ndhodné orezanie, ndhodné otocenie, ndhodné zmena farebného spek-
tra, ndhodné aplikovanie Sedoténového spektra, rozmazanie gaussovym filtrom a
normalizacia. Tieto augmentécie si spisané vo funkcie BYOL_ data__transforms(),
ktora ocakava na svojom vstupe velkost obrazku a hodnotu premennej aplikovanej
na velkost sily zmeny pri augmentovani farebného spektra pri tprave jasu, kon-

trastu, saturacie a odtienu, ktora je rovnaka, ako pri SimCLR. Vyssie spomenuté
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augmentacie su aplikované prikazmi z kniznice torchvision.transforms a spojené do-
kopy prikazom Compose() z kniznice torchvision. Priklad aplikovania augmentéci

na vstupny obrazok z datasetu STL10 je na obrazku Obr. A.4.

7.5.2 Tréning SSL modelu:

Metéda BYOL pri svojom tréningu pouziva dve CNN s nazvami Online a Target
(cielova siet). Online sief okrem svojej architektiry obsahuje nad sebou prediktor,
ktorého tlohou je predpovedat vystup z cielovej siete. Tieto prakticky 3 siete musim
na zaciatok inicializovat. Online aj Target siet inicializujem beznym spdsobom po-
mocou funkcie ResNet, ktorej vstupny parameter je nazov konvolucnej siete, ktoru
chcem pouzivat (Resnet18). Prediktor je tvoreny ako projekénd hlava a jeho vstup
je velky hodnote vystupu (poc¢tu neurénov) online siete, a vo vnitri obsahuje este
jednu vrstvu o velkosti 512 neurénov. Vystupna vrstva ma velkost 128 neurdnov.
Test roznych poctov neurénov je v tabulke Tab. 7.15. Po vytvoreni sieti, inicia-
lizujem optimizer, ktorého vstupny parameter je sticet parametrov online siete s
prediktorom, velkost uciaceho kroku (0.03) a momentu (0.9). Néasledne dochadza
ku kontrole predtrénovaného modulu s rovnakymi parametrami. Ak existuje, konvo-
lucné siete sa nacitaju z ulozenych modelov spolu s poslednou epochou, po ktori sa
model trénoval. Ak takyto model neexistuje, pripravi sa tréning od zaciatku. Pomo-
cou triedy BYOLTrainer vytvorim objekt, ktorého inicializacné parametre st CNN
Online, Target a prediktor. Nasleduje optimizer, dataloader, zariadenie (GPU) a
pociatocnd epocha. Po inicializacii spustam tréning funkciou BYOLTrainer.train().

V tvode tréningu dochadza k tvorbe premennych, do ktorych budem ukladat
chybu za epochu a za cely tréning a sptistam meranie casu celého trénovania. Na-
sledne inicializujem Target siet, aby mala obdobné nastavenie vah ako Online siet a
zablokujem potrebu spatného sirenia gradientu pre Target siet, kedze sa jej upravuju
vahy pomocou postupnej optimalizacie vAh momentom (krokom), ako pri met6de
MoCov2.

def Initialize_Target_Net(self):
for Params_Online, Params_Target in zip(self.Online_Net.parameters(),
self.Target_Net.parameters()):
Params_Target.data.copy_(Params_Online.data)

Params_Target.requires_grad = False

Tréning spociva v dvoch vnorenych FOR cykloch. Prvy FOR cyklus iteruje cez
epochy a meria sa v nom cas tréningu kazdej epochy a v druhom vnorenom FOR
cykle iterujem cez dataloader. Postupne vyberam pripravené davky augmentovanych
obrazkov do premennych batch_view 1, batch_view 2 (ktoré obsahuji augmento-

vané dvojice). Tieto davky nasledne posielam do zariadenia, v ktorom su pripravené
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aj CNN. Nasleduje vypocet kontrastivnej chyby, v pripade BYOL je to nasledovne.
Do Online siete poslem augmentovany obrazok batch_view 1 a jeho vystup priamo
do prediktoru. Vystup prediktoru ukladam do premennej predictions from__view 1.
Do CNN Target posielam druhy augmentovany obrazok batch view 2 a jeho vy-
stup ukladdm do premennej targets to wview 1. Nasledne oba vystupy (predicti-
ons__from__view__1 a targets_to_view_ 1) posielam do statickej funkcie Loss(), ktora
podla vzorca v kapitole 5.6.5 vypocita chybu. Takyto postup aplikujem aj v opac-
nom poradi, kedy do Online siete posielam na vstup batch_view 2 a do Target
siete batch__view__1. Na vystupy sieti rovnako aplikujem chybovi funkciu Loss() a z
oboch chyb spravim priemer, ktory je vystupnou chybovou hodnotou celej funkcie

pre danu davku obrazkov. Priklad tohto postupu v kdde vyzera nasledovne:

def update(self, batch_view_1, batch_view_2):

predictions_from_view_1 = self.predictor(self.Online_Net(batch_view_1))

predictions_from_view_2 = self.predictor(self.0Online_Net(batch_view_2))

with torch.no_grad():

targets_to_view_2 = self.Target_Net(batch_view_1)

self.Target_Net(batch_view_2)

targets_to_view_1

loss = self.Loss(predictions_from_view_1, targets_to_view_1)
loss += self.Loss(predictions_from_view_2, targets_to_view_2)

return loss.mean()

def Loss(prediction, target):
prediction_norm = F.normalize(prediction, dim=1)
target_norm = F.normalize(target, dim=1)
loss = 2 - 2 x (prediction_norm * target_norm).sum(dim=-1)

return loss

Téato hodnota je chyba, ktora sa spatnou propagaciou posiela naspat v Online
sieti. Toto je dolezity rozdiel oproti kontrastivnym metédam SimCLR a MoCov2,
ktoré pracuju s pozitivnymi aj negativnymi parmi, zatial co BYOL iba s pozitivnym
parom, ¢ize s dvomi augmentaciami jedného obrazku. Po tprave vah v Online sieti
dochédza zavolanim funkcie __update_Target _Net _params() upravenim vah Target
siete taktiez podla vzorca v kapitole 5.6.5. Aplikacia tohto vzorcu v kdéde je nasle-

dovna:

def update_Target_Net_params(self):

for Params_Online, Params_Target in zip(self.Online_Net.parameters(),
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self.Target_Net.parameters()):
Params_Target.data = Params_Target.data * self.moment +

Params_Online.data * (1. - self.moment)

Po tuprave vah sa opakuje tento cyklus dokym sa neprecita cela davka dat na
dand epochu. Nasleduje vypocet chyby pre epochu a vypis informacie o jej velkosti
spolu s ¢asom trénovania do konzoly a textového siboru. Kazda N epochu sa vykresli
graf chyby a po dokonceni trénovania sa vsetky data spolu s Online a Target siefami

a optimizerom ulozia na pripadné dotrénovanie.

7.5.3 Vyhodnotenie modelu:

SSL metdda - BYOL

TEST3 - Porovnanie
SSL TEST1 - Linedrna evaludcia (presnost) [%)] trénovania
s ucitelom

epoch | davka | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10% | Ucitel | SSL [%)] | Uditel [%]
50 | 200 |67.4 697|706 71,3 71,8735 80,0 | 792 63.0
100 | 200 | 673695701 | 712|725 755 | 800 | 802 63.0
300 | 200 |69.8| 712|734 741|751 | 774 80,0 | 821 63,0
500 | 200 | 711|721 |743 | 758 | 771|798 | 80,0 | 844 63,0
50 | 50 |605 622632634 645|692 80,0 | 757 63,0
50 | 100 | 643|678 69,1703 71,2|737] 80,0 | 79.6 63.0
50 | 300 | 656700 710|722 734762 80,0 | 835 63.0
50 | 500 | 66,1665 67,0690 743|782 80,0 | 857 63,0

Tab. 7.12: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu BYOL na testoch TEST1 a
TEST3

Podla ziskanych vysledkov TEST1 v Tab. 7.12 sa d& konstatovat, Ze metdda
BYOL dosahuje vac¢siu presnost pri zvysSovani po¢tu epoch, ako pri zviac¢sovani davky.
Pri predtrénovani na 500 epochéch dosiahne model uz pri 1% dat s oznacenim v li-
nearnej evaludcii 71,1% presnost. Naopak najvacsi rast (+ 12,1%) je zaznamenany
pri predtrénovani na 50 epochach a 500 velkost davky, medzi 1% az 10% dotré-
novani na datach s oznacenim. Graf na obrazku Obr. 7.15 potvrdzuje efektivnost
metody BYOL, ktorej staci 1% dat pri dotrénovani na porazenie modelu trénova-
ného s ucitelom. Rastici pocet epoch zvysuje aj plochy pod krivkami a tiez skore
F1, zaznamenané v Tab. 7.13 (TEST1). Svoje maxima dosahuji pri trénovani s
500 epochami a davkou 200. Metéda BYOL je natolko efektivna, Ze uz pri pouziti

jednej linearnej vrstvy model dosahuje presnost, ktora poraza model trénovany s
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Obr. 7.15: Graf porovnania roznych velkosti oznacenych dat na dotrénovanie SSL
modelu BYOL (TEST1)

SSL Vyhodnotenie SSL metédy BYOL, dotrénovanie 1% /5% dét s oznacenim
epoch | davka | Presnost [%] AUC PR plocha F1 skére
50 | 200 | 67.4 /71,8 | 0,898 /0,912 0,571 / 0,602 0,66 / 0,70
100 | 200 | 67,3 /725 | 0,899 /0,913 | 0,575 / 0,610 0,66 / 0,71
300 | 200 | 69.8 /751 | 0902 /0,922 0,581 / 0,631 0,69 / 0,74
500 | 200 | 71,1/ 771 | 0,905 /0,936 | 0,592 / 0,641 0,70 / 0,75
50 | 50 | 605 /64,5 | 0,881 /0,894 | 0,523 / 0,553 0,59 / 0,63
50 | 100 | 64,3 /71,2 | 0,893 / 0,904 | 0,535 / 0,604 0,63 / 0,70
50 | 300 | 656 /734 | 0,897 /0915|0552 /0,614 0,64 / 0,72
50 | 500 | 66,1 /74,3 | 0,899 /0,922 | 0,557 / 0,623 0,65 / 0,74

Tab. 7.13: Tabulka porovnani presnosti pre dotrénovanie s 1% a 5% datach (SSL
model BYOL, TEST1)

ucitelom. Z vysledkov TEST2 vyplyva, ze najvacsia maximalna presnost bola dosia-
hnuté pri aplikovani 3 vrstiev pri linedrnej evaluécii a dotrénovanim s 10% dat a to
79,4%. Déta z TEST3 st zaznamenané v Tab. 7.12 a vyhodnotené v grafe na Obr.
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Obr. 7.16: Porovnanie poc¢tu linedrnych vrstiev pri dotrénovani SSL modelu s roznou
velkostou dat (TEST?2)

Presnost modelov Mnozstvo oznacenych dat
1% 5%
Tréning s ucitelom 40% 63%
SSL + tréning s ucitelom | 67,3% 72,5%

Tab. 7.14: Porovnanie predtrénovaného SSL modelu BYOL a nepredtrénovaného

modelu pri trénovani s ucitefom na 1% a 5% trénovacich dat (TEST4)

7.17 (epoch 100, davka 200). Maximum predtrénovaného modelu bolo dosiahnuté na
urovni presnosti 85,7% (epoch 50, davka 500) a nepredtrénovaného 63,0%. Vysledok
zaznamenany v tabulke Tab. 7.14 patri k TEST4, z ktorého je vidiet ako uz pri 1%
dat dosahuje SSL model presnost 67,3% a model bez predtrénovania 40%. Pri 5%
sa tento naskok znizi, ale stale model s predtrénovanim dosahuje vyssiu presnost o
9,5% (SSL - 72,5%, nepredtrénovany - 63%). Jeden z poslednych experimentov je
porovnanie testovania modelov, ktoré maju rozdielny pocet neurénov v MLPHead
alebo rozdielnost momentu (m) na dpravu véh cielovej siete. Vysledky st zazname-
nané v tabulke Tab. 7.15. SSL model bol trénovany na 100 epochach a 200 davke.
Zvysenim poctu neurénov dochadza k mierne vyssej presnosti modelu. Neurény za-
bezpecia kvalitnejsie naucenie vlastnosti vstupnych dat, z ktorych model profituje.

Najlepsie vysledky boli zaznamené pri momente (m) s hodnotou 0.99, ktory som aj

127



Presnost’ TOP-1 (%)

SSL predirénované == Nepredirénované

Pocet epoch

Obr. 7.17: Porovnanie trénovania SSL modelu BYOL a prazdneho modelu trénova-
ného s ucitelom (TEST3)

pocet neurénov v MLPHead

Linedrna evaludcia (presnost) [%]

mon(lilr;tum skryta vrstva | vystupna vrstva | 1% | 2% | 3% | 4% | 5% | 10%
0.9 512 128 68,21 69,5 | 70,1 | 712|723 | 752
0.99 512 128 67,4 (69,7 | 706 | 71,3 | 71,8 | 75,5
0.999 512 128 65,5 | 66,1 | 69,2 | 70,5 | 71,3 | 72,4
1.0 512 128 45.0 | 482 [ 495 | 50,5 | 51,3 | 55.2
0.99 1024 526 72.1 | 74.0 | 745 | 75,0 | 76.2 | 77.3
0.999 1024 526 67,0 | 69,2 | 70,4 | 70,5 | 71,0 | 75,2
1.0 1024 526 45.1 | 46,3 | 47.2 | 50,3 | 51,0 | 53.6

Tab. 7.15: Porovnanie vysledkov tréningu SSL modelu BYOL pri roznych velkostiach

momentu a poc¢tu neurénov v MLPHead

pouzival pri vSetkych testoch TEST1, TEST2, TEST3 a TEST4.

Pri metéde BYOL je velmi dolezité zachovat v projekénej hlave aj davkovi nor-

malizaciu (batch normalization - BN), ktord je zobrazena na obrazku Obr. 5.21 a

vysvetlend v kapitole 4.5.1. Bez tejto davkovej normalizacie predtrénovany model
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metdédou BYOL dosiahol pri testovani presnost 27,3% az 32,2% pri dotrénovani na
1% az 10% détach s oznacenim. Z toho plynie dolezity poznatok, Ze normalizovat
data naprie¢ davkami je pri kontrastivnych metédach, ktoré pracuju s davkami ob-
sahujicimi velky pocet augmentovanych obrazkov velmi uzitoény a prakticky krok,
na zvysenie presnosti pri generalizacii. Davkovou normalizaciou sa tak model vyhne
kolapsu. Priklad kolapsu by bol, ak by vysledny vektor zo siete mal vzdy rovnaky
vystup ([0, 1, 0, 0,...] a teda siet sa iba potrebuje naucit funkciu “q”, ktora sa ¢o
najviac priblizi tomuto vektoru projekcie - “z” a tym dosiahne perfektnii presnost.
Pouzitim davkovej normalizacie sa nikdy nemoze stat, ze by vystupna projekcia vo
vektore “z” bola rovnaka, ako predtym a tym sa zabrani kolapsu pri trénovani.
Metoda BYOL je podla vysledkov efektivna a dokaze dosiahnut najvécsiu pres-
nost. Uz pri dotrénovani s 1% dat dokéaze porazat model trénovany s ucitelom (ak
sa samozrejme SSL model trénuje s vac¢sou davkou a viac epochami, ako model tré-
novany s ucitelom). Vzdjomné porovnanie vSetkych metdéd je v poslednej kapitole

mojej diplomovej prace.

7.6 Metdda trénovania s ucitelom:

Aby bolo mozné porovnat jednotlivé modely predtrénované roznymi SSL metdédami
s modelom, ktory sa uc¢i beznym spdsobom, teda s ucitelom na déatach s oznace-
nim, vytvoril som kéd na trénovanie takéhoto modelu spolu s mierne upravenym

datasetom.

7.6.1 Priprava datasetu:

Dataset STL10 pontika 3 skupiny obrazkov a to obrazky bez oznacenia (100 000),
obrazky s oznaCenim na tréning (5 000) a obrazky s oznaCenim na test (8 000).
Dokopy je obrazkov s oznacenim 13 000 voci 100 000 obrazkom bez oznacenia.
Tieto obrazky bez oznacenia pouzivam na SSL tréning. Sice je obrazkov s ozna¢enim
urcéenych na tréning az 5000, rozhodol som sa ich spojit s obrazkami urcéenymi na
test (8 000) a tym vytvorit jeden dataset o velkosti 13 000 obrézkov s oznacenim.
Nésledne tento dataset rozdelim na 10 000 obrazkov pre tréning modelu a zvysnych
3 000 na test modelu. Je to z dévodu lepsieho natrénovania dodanim viacerych
obrazkov, presne dva krat tolko, ako by som trénoval iba s povodne urcenymi na
tréning. Obrazky stahujem obdobnym prikazom ako pri neoznacenych a aplikujem
na ne mierne augmentacie. Tie aplikujem z dévodu zvysSenia presnosti vysledného
modelu, vdaka ¢omu sa mi podarilo zvysit presnost o 8% z pévodnych 55% na 63%.
Augmentécie spoc¢ivaji iba z horizontalneho otocenia, transformécie do tensoru a

normalizacie. St aplikované pomocou prikazov z kniznice torchvision.transforms a
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spojené dokopy prikazom Compose() z kniznice torchvision. Z takto pripravenych
dat nasledne spravim dataloader pre tréning a test a data si pripravené na tréning.
Priklad stiahnutia dat, aplikdcie augmentacii, rozdelenia na tréningové a testovacie

data a vytvorenie dataloaderu je v nasledujicom kdde.

data_transforms_supervised = transforms.Compose ([
transforms.RandomResizedCrop(shape),
transforms.RandomHorizontalFlip(),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize ([0.485, 0.456, 0.406], [0.229, 0.224, 0.225])
D

train_dataset = datasets.STL10(’..datasets..’,
split="train’, download=True,

transform=data_transforms_supervised)

test_dataset = datasets.STL10(’..datasets..’,
split="test’, download=True,

transform=data_transforms_supervised)

dataset_together = train_dataset + test_dataset
train_part_dataset, test_part_dataset =

torch.utils.data.random_split(dataset_together, [10000, 3000])

print("Input shape:", train_part_dataset[0] [0].shape)

train_loader = Dataloader(train_part_dataset,
batch_size=SUPERVISED_BATCH, num_workers=4,
drop_last=False, shuffle=True)

test_loader = Dataloader(test_part_dataset,
batch_size=SUPERVISED_BATCH, num_workers=4,
drop_last=False, shuffle=True)

supervised_datasets_STL10 = {’train’: train_part_dataset,
’test’: test_part_dataset}
supervised_dataloaders_STL10 = {’train’: train_loader,

’test’: test_loader}

image_datasets = {x: supervised_datasets_STL10[x] for x in [’train’, ’test’]}

dataloaders = {x: supervised_dataloaders_STL10[x] for x in [’train’, ’test’]}
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7.6.2 Tréning modelu s ucitelom:

Pred tréningom modelu inicializujem novi konvoluént sief Resnet18. Musi to byt
rovnaka architektira ako pri SSL modeloch aby ich porovnanie bolo zalozené na
rovnakych parametroch. Nasledne definujem velkost uciaceho kroku na hodnotu
0.005, definujem chybovi funkciu nn.CrossEntropyLoss() a optimizer typu SGD.
Aby som dosiahol ¢o najlepsi vysledok nastavenia vah, ¢ize ¢o najoptimalnejsie naj-
denie globélneho minima, definoval som funkciu Ir_scheduler.StepLR(), ktord ma
za ciel kazdych 7 epoch znizit hodnotu uciaceho parametru o 10%. Po definovani
tychto premennych urobim inicializaciu objektu Supervised so vstupnymi paramet-
rami modelu, optimizeru, dataloadrov, chybovej funkcie a vybranim typu modelu
podla toho, ¢i trénujem model s alebo bez predtrénovania. V tomto pripade je to bez
predtrénovania a model bude trénovany s neupravenymi vahami. Nasledne cez fun-
kciu train__test_model() prislichajicu objektu spustam tréning na nastaveny pocet
epoch (50).

Trénovaci cyklus obsahuje 3 vnorené FOR cykly. Prvy FOR cyklus iteruje pocet
epoch, druhy FOR cyklus iteruje podla typu fazy, ¢i dochadza k tréningu alebo testu
modelu a nasledne pre jednu z faz iteruje treti FOR cyklus cez cely dataloader. Z
dataloaderu vybera data a oznacenia dat, posiela ich na vstup modelu, nasledne vy-
stup porovnava so skuto¢nou pravdou v chybovej funkcii a ak je nastaveny tréning
modelu, posiela vypocitany gradient spat na ipravu vah modelu. Chyba aj presnost
sa priebezne scitava a po konci epochy sa podeli poc¢tom dat v dataloaderi. Hodnoty
chyby a presnosti zapisujem do zoznamu a priebezne po konci kazdej epochy vypisu-
jem. Po skonceni tréningu alebo testovania zapisem namerané hodnoty do textového

stuboru, konzoly a model ulozim na nasledné porovnavanie s SSL modelmi.

7.6.3 Vyhodnotenie modelu:

Model natrénovany metddou s ucitelom vyhodnocujem pomocou presnosti, ale aj za
aplikovania zlozitejsich metod ako chybova matica, krivky ROC a PR, plochou pod
krivkami a tiez skore F1.

Na obrazku Obr. 7.18 vykreslujem do grafu presnost pri tréningu a presnost pri
teste s 50 epochami a 32 velkostou davky.

V prilohe A na obrézkoch Obr. B.2 a Obr. B.3 zobrazujem krivky ROC (Receiver
operating characteristic) a PR (precision recall). V ich dolnych pravych rohoch su

aj plochy pod krivkami pre jednotlivé triedy z datasetu STL10.
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Obr. 7.18: Porovnanie presnosti pri tréningu a pri teste metody s ucitelom

7.7 Evaluacia modelov na datasete STL10:

V poslednej sekcii vyhodnotenia na datasete STL10 porovnavam presnost a uspes-
nost predtrénovanych modelov SSL metédami. Robim to z dovodu jasnejsieho vy-
jadrenia kvality modelov pri rovnakych podmienkach.

Na obrazku Obr. 7.19 zobrazujem graf porovnania presnosti modelov pri zmene
velkosti davky a nésledne dotrénovania na jednej linedrnej vrstve s 5% dat. Jednot-
livé modely su farebne odlisené. Pocas trénovania modelov som pouzil Styri rozne
velkosti davok a to 50, 100, 300 a 500. Pocet trénovacich epoch bol konstantny a
to vo velkosti 50. Zo zvySovania velkosti davky najviac tazi metoda MoCov2, ktorej
uz staci aj davka s velkostou 50 a je schopna pri rovnakych podmienkach preko-
naf ostatné 3 metédy. Nasledujicim rastom davky metdéda MoCov2 dosahuje vzdy
svoje maximum v porovnani s ostatnymi metdédami. Pri predtrénovani na najvacsej
dévke (500) dosiahla metéda MoCov2 najvicsiu presnost zo vsetkych modelov a to
76,2%. Zvysné dve kontrastivne metédy (SimCLR a BYOL) taktiez zvySuji svoju
presnost rasticou velkostou davky, ale v mensej miere oproti MoCov2. SSL metdda
rotacie naopak vobec nezvysuje svoju presnost s rasticou davkou. Prerusovand ru-
Zova ¢iara znaci uroven presnosti modelu trénovaného s ucitelom na datasete STL10,
architektirou Resnet18, velkostou davky 32 a 50 epochami.

Druhé hlavné porovnanie, ktoré sa z nameranych dat da vykreslit je porovnanie
vyvoja presnosti modelov pri zmene poctu trénovacich epoch. Modely boli trénované
na konstantnej davke 200 a pocet epoch sa vyvijal 50, 100, 300 a 500. Jednotlivé
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Prenost’ SSL modelu pri zmene velkosti davky, dotrénovanie 5% oznagenych dat
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Obr. 7.19: Porovnanie presnosti SSL metdd pri dotrénovani na 5% dat s oznacenim
a zvysovanim velkosti davky

metody na obrazku Obr. 7.20 st znovu rovnako farebne odlisené, ako pri predoslom
zobrazeni. ZvySovanim poctu epoch presnost kontrastivnych metdd rastie. V tomto
pripade metody SimCLR a BYOL profituju z rastu epoch viac ako MoCov2 a metdda
rotacie. Metéda BYOL prekonava zvysné metody pri pocte epoch 500 s presnostou
77,1%.

Jeden z experimentov (TEST3) bolo trénovanie SSL modelu a nepredtrénovaného
modelu spésobom trénovania s uc¢itelom. Predtrénované modely pravidelne dokazali
udrzat od prvych epoch az po koniec tréningu vyssiu presnost. Vzajomné porovnanie
takéhoto tréningu a vsSetkych metdd spolu s tréningom s ucitelom je zobrazené v
grafe na obrazku Obr. 7.21.

Posledny experiment v kazdej metéde (TEST4) pri jednotlivych metédach bolo
aj trénovanie predtrénovanych modelov spésobom tréningu s ucitelom. Tento tré-
ning bol ale urobeny iba za pouzitia 1% alebo 5% trénovacich dat STL10 datasetu.
Z porovnania na obrazku Obr. 7.22 vyplyva, Ze nepredtrénovany model (modrou
farbou) pri 1% oznacenych dat straca minimélne 18,5% na druhy najmenej presny
model Rotécie. Najpresnejsi predtrénovany model pri dodani iba 1% oznacenych
dat je SimCLR. Pri dodani 5% oznacenych dat uz model trénovany s nepredtréno-
vanymi vahami dobieha SSL modely, ale stale zostava najpresnejsia metdéda SimCLR

s 73,1% presnostou. Vsetky modely boli trénované s jednotlivymi SSL metédami na
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Prenost’ SSL modelu pri zmene velkosti epoch, dotrénovanie 5% oznaéenych dat
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Obr. 7.20: Porovnanie presnosti SSL metdd pri dotrénovani na 5% dat s oznacenim
a zvySovanim poc¢tu epoch

100 epochach s velkostou davky 200 a nésledne dotrénované pri 1 linedrnej vrstve
na 50 epochach a s velkostou davky 500. Tréning modelu s ucitelom sa uskutoc¢nil
pri 50 epochach a velkosti davky 32.

7.8 Evaluacia modelov na r6znych datasetoch:

V predoslej kapitole som sa venoval podrobnému vyhodnoteniu vSetkych 4 SSL me-
tod na datasete STL10 a naslednému porovnaniu medzi sebou. Aby som poukéazal
na mozné aplikovanie SSL metdd aj s inymi datami, ¢o sa tyka velkosti obrazkov,
poctu trénovacich a testovacich dat, v tejto poslednej kapitole vyhodnocujem eva-
luaciu SSL metdd na roznych datasetoch. Konkrétne ide o skor spomenuté datasety
CIFARI10, STL10, MNIST, Imagenete, Weather a Industry dataset. Podrobne po-
pisané datasety (pocet obrazkov a ich velkost, je v ivodnej kapitole praktickej casti
6.1).

Presnost jednotlivych testov datasetov vyhodnocujem v grafoch (Obr. 7.23 -
7.26) vyhodnocujicim kazdd metédu zvlast, kde na vertikdlnej osy je zobrazena
presnost metddy a na horizontalnej osy nazov datasetov. Porovnané SSL modely boli

predtrénované s velkostou davky 500 a 50 epochami, tréning s ucitelom s davkou 32
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SSL model predtrénovany vs nepredtrénovany
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Obr. 7.21: Porovnanie vyvoja presnosti pri trénovani s uc¢itelom modelov predtréno-
vanych na SSL metédach a prazdneho modelu (TEST3)
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Obr. 7.22: Porovnanie presnosti SSL metéd a modelu trénovanéh s ucitelom pri

dotrénovani na 1% 5% dét s oznacenim a zvySovanim poctu epoch (TEST4)
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na 50 epochéch a linearna evaluacia s jednou vrstvou pri davke o velkosti 500 a 50
epochach. V grafoch je vyhodnotenie predtrénovanych modelov dotrénovanych na
1%, 2%, 5% a 10% d&t s ozna¢enim v porovnani s modelom trénovanym s ucitelom
a tiez s modelom predtrénovanom na velkom datasete Imagenet.

SSL metdéda Rotacie (Obr. 7.23) dosiahla svoje maxima pri Industry datasete a
minimé pri Imagenet datasete. Svoju efektivitu preukéazala pri datasete STL10, kedy

sa jej pri 10% dotrénovanych détach podarilo prekonat model trénovany s ucitelom.

Vyhodnotenie presnosti SSL metody Rotacie na roznych datasetoch

100 — o 1%
I m 2%
90 + 5%
[ B 10%
80 + B Ucitel
L B Imagenet
70 +
60 +
< |
T 50 +
&
E L
& 40
30 +
20 +
10 +
0
CIFAR10 STL10 MNIST IMAGENETE WEATHER INDUSTRY

Typy datasetov

Obr. 7.23: Porovnanie presnosti vSetkych datasetov na SSL metdde Rotacie

Metéda SimCLR (Obr. 7.24) dosiahla svoje minimum pri datasete Imagenet a
maximum pri datasete MNIST. Pri datasete STL10 sa podarilo prekonat model
trénovany s ucitelom a pri MNIST a Industry datasete sa ku nemu priblizif.

MoCov2 je metoda, ktora profituje z poctu obrazkov v datasete. Pri datasete
MNIST dosahuje maximum a prekondva vsSetky metédy s presnostou 94,6%. Pri
datasete STL10 prekondva ostatné metody, ak sa dotrénuje s 10% déat a to s pres-
nostou 79,3%. Pri datasete Imagenet, kde vSetky metody dosiahli nizsiu presnost,
metdéda MoCov2 dosahuje pri 1% dét presnost 51,3% ¢o je najviac z SSL metdd. Jej
vyhodnotenie je na obrazku Obr. 7.25.

Posledna pouzita kontrastivna metéda je BYOL (Obr. 7.26), ktorda svoje ma-
ximum tiez dosiahla na datasete MNIST a to 93,1%. Pri datasete STL10 sa pri
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Vyhodnotenie presnosti SSL metody SimCLR na réznych datasetoch
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Obr. 7.24: Porovnanie presnosti vsetkych datasetov na SSL metéde SimCLR

dotrénovani na 1% dat dokazala dosiahnut vyssiu presnost, ako trénovanie s ucite-
fom.

Na zaklade zaznamenanych dat z testu SSL metod na roznych datasetoch mo-
zem konstatovat, ze trénovanie datasetu s mensim poc¢tom tried vyrazne pomaha
vyhodnocovanej presnosti. Je to priklad datasetu Industry, na ktorom bola dosia-
hnutd minimalna presnost uz 75,2% (metdda rotacie pri 1% dotrénovanych dat).
Ostatné metddy a dotrénovanie s viac percentami oznacenych dat pomohlo zvysit
presnost. Maximalna presnost bola dosiahnutd pri metéde MoCov2 a to 89,2% pri
dotrénovani s 10% dat. Trénovanie s ucitelom na tomto datasete dosiahlo presnost
96,1%.

Pri datasetoch Imagenet, CIFAR10 a Weather metédy dosahovali najmensiu
presnost. Predpokladam, Ze je to z dévodu obtiaznosti datasetov. Totizto pri prvych
dvoch menovanych sa nachadza 10 tried obrazkov. Je to sice rovnaky pocet, ako
pri STL10, ale pri CIFAR10 je moznost trénovat SSL metody s 50 000 obrazkami
a pri Imagenet iba s 10 000. Tento rozdiel oproti STL10 (pri ktorom je 100 000
neoznacenych obrazkov na tréning) moze predstavovat aj nizsiu presnost modelov.
Dataset Weather je zlozity aj z hladiska pocasia, kedy sa napriklad CNN moze z
obrazku dazda ucit aj iné vlastnosti, ako napriklad predmety a to ju moézu mylit.

Zaroven je pri datasete Weather mozné trénovat iba s 1200 obrazkami.
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Obr. 7.25: Porovnanie presnosti vsetkych datasetov na SSL metéde MoCov2
Vyhodnotenie presnosti SSL metddy BYOL na réznych datasetoch
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Obr. 7.26: Porovnanie presnosti vsetkych datasetov na SSL metéde BYOL
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Dataset STL10 je hlboko vysvetleny v predoslej kapitole a presnost metod na
tomto datasete je priemernd oproti inym datasetom. Hodnotim ho, ako najvhodnejsi
dataset vzhladom na pocet trénovacich obrazkov bez oznacenia (100 000), vdaka
ktorym sa metody naucia dostatok vlastnosti o obrazkoch. MNIST je dataset, na
ktorom modely predtrénované na kontrastivnych metédach dosiahli najviacsiu pres-
nost. Aplikovanie metédy rotacie zabezpeéilo najnizsiu presnost 48,1% (1% dat) a
najvyssiu 72,5% (10% dat). Metéda SimCLR uz pri 1% dotrénovacich dat dosiahla
presnost 87,3%. Najvyssia presnost na datasete MNIST je 94,6% pri metéde Mo-
Cov2 s 10% dotrénovanych dat. Model trénovany s ucitelom dosiahol presnost 97,6%.
Vysoka presnost metdd pri datasete MNIST je z mdjho hladiska spdsobend typom
obrazkov. V datasete je sice 10 tried, ale obrazky v jednotlivych triedach su si vzdy
velmi podobné. V kazdej triede sa nachadza 6 000 ¢isloviek a to je dostato¢ny pocet
na naucenia vlastnosti obrazkov aj bez oznacenia.

Ako obmedzujice podmienky by som definoval velkost a zlozitost datasetu. Pri-
klad vidime pri porovnani poctu tried (dataset Industry voc¢i datasetom STL10,
CIFARI10 alebo Weather). Druhy priklad je tiez pocet trénovacich obrazkov, kedy
napriek rovnakému poctu tried ma dataset STL10 dva-krat viac trénovacich ob-
razkov, ako podobny dataset CIFAR10 a dosiahne vdaka tomu vyssiu presnost pri
vsetkych metdédach. Tretou obmedzujicou podmienkou je zlozitost dat, ¢co moézeme
vidiet z presnosti modelov trénovanych na datasete MNIST, kedy modely dosahuji
vysoku presnost a naopak pri datasete Weather alebo Imagenet, kde je presnost
nizsia. Obmedzujicou podmienkou pri kontrastivnych metddach je aj typ a sila ap-
likovanych augmentacii. Toto tvrdenie potvrdzuje experiment v metéde SimCLR,
kde bez pouzitia augmentacii ndhodného vyrezania a zmeny sfarbenia, model nebol
schopny sa naudit dostatok vlastnosti o vstupnych datach. Dalsim obmedzujtcim
faktorom je vyber poctu epoch a velkosti davky pri predtrénovani modelov a tiez

definovanie poc¢tu neurénov v MLPHead.
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8 Sématicka segmentacia

Uloha sémantickej segmentécie je dalsia z aplikdcii poéitacového videnia, pri ktorej
je cielom vykreslit triedy priamo do vstupného obrazku s tym, ze rovnaka trieda ma
rovnaki farbu oznacenia na obrazku. V tejto tilohe som sa rozhodol pouzit dataset
Cityscapes nakolko obsahoval uz vytvorené triedy k obrazkom a tiez bol verejne
dostupny. V nasledujuicich kapitolach popisujem tvorbu kédu, pracu s datasetom,

tréning CNN, vyuzitie SSL metdd a vyhodnotenie tspesnosti.

8.1 Postup tvorby kédu

Pri sémantickej segmentacii sa rovnako, ako pri inych tlohach pocitacového videnia
pouziva CNN. V tomto pripade sa cely model sklada z dvoch CNN a to casti enkdder
a dekoder. Prva cast, enkdéder, ma za 1ilohu naucif sa spociatku vlastnosti obrazu
na nizkej tirovni ako s ciary, hrany, farby atd. a hlbsie vrstvy CNN sa udia prvky
na vyssej drovni, ako st tvary alebo celé objekty. Konvolu¢né vrstvy st spojené s
vrstvami s podvzorkovanim, aby sa vytvoril vektor vlastnosti s nizkym rozlisenim.
Tento vektor vlastnosti obsahuje informacie z nizsej aj vyssej drovne o vstupnom
obrazku obsiahnutom v jeho réznych konvolu¢nych kandaloch. Vo vac¢sine implemen-
tacii ma tento vektor najnizsie rozliSenie s najvacsim poctom kanalov. Nasledne je
potrebné tento vektor zvécsit na povodny obrazok, aby som splnil tlohu sémantickej
segmentacie. Vektor vlastnosti vstupuje do dekdderu, ktory sa skladd z nadvzorko-
vavacich vrstiev a tiez konvoluénych vrstiev s cielom vytvorit mapy funkcii s vyssim
rozliSenim. ZvySovanim rozliSenia sa sticasne znizuje pocet kanalov v mapach funkecii.
Dokopy sa takato architektira nazyva enkoéder-dekdder a je zobrazena na obrazku
Obr. 2.5. Postup celého algoritmu sémantickej segmentacie v mojej diplomovej praci
zobrazujem na obrazku Obr. 8.1. V mojej praci som ako enkdder pouzil siet Res-
netb0 vzhladom na predosli sktsenost tréningu na Resnet siefach a tiez vdaka jej
vlastnosti rezidudlnych spojeni, ktoré dosahuji nizsiu trénovaciu chybu. Jednotlivé
modely, ktoré budem trénovat SSL metodou st taktiez uz z predoslej ulohy klasifi-
kacie predpripravené na pracu s Resnet sietou.

Ako prvy krok aplikujem import kniznic, ktory je identicky k pouzitym kniz-
niciam v tlohe klasifikidcie. Nasleduje Inicializacia premennych, medzi ktoré patri
pocet trénovacich epoch pre kazdy SSL model a tlohu sémantickej segmentacie.
Velkost davky pre vsetky modely. Nazov datasetu a pouzitej siete. Pocet neurénov
pre predikéni hlavu v SSL tréningu. Tvorba siiboru na ulozZenie a zapis vSetkych po-
trebnych informacii do textového siboru. Za definovanim potrebnych premennych
nasleduje rovnaka tvorba tried a funkcii, ako pri tlohe klasifikacie s cielom vytvorif
architektiry na SSL tréning metoédami Rotacie, SimCLR, MoCov2 a BYOL spolu s
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Obr. 8.1: Vyvojovy diagram sémantickej segmentacie

funkciou na vykreslenie grafov. Po tvorbe architektiry nasleduje trénovanie kazdej
SSL metody datasetom Cityscapes, z ktorého pouzivam vsetkych 2975 obrazkov bez
oznacenia tried na naucenie reprezentéacii/vlastnosti daného predtrénovaného SSL
modelu. Tréning metdd je podrobne popisany v predoslych kapitolach. Po tspes-
nom tréningu metdéd pokracuje algoritmus k najdolezitejSej casti a to sémantickej
segmentacie.

Vzhladom na to, ze SSL tréning niekedy trva v radoch hodin, tak algoritmus
sémantickej segmentacie je mozné spustit samostatne. Z toho dévodu niekolko po-
trebnych kniznic pre tito ¢ast kodu v ivode importujem. Dolezita je kniznica torch
a torchvision, ktoré pouzivam na pracu s obrazkami a CNN. Taktiez pouzivam sk-
learn a z nej model KMeans, na tvorbu tried. Po importovani kniznic dochadza k
nacitaniu obrazovych dat do premennych train dir a test_dir. Pocet obrazkov méze
byt uréeny po maximalny pocet obsahujici v datasete a to 2975 na tréning a 500 na
testovanie/validaciu. Aby pri porovnani SSL predtrénovanych modelov bolo mozné
trénovat s vacsim poctom obrazkov, rozhodol som sa pouzit vsetkych 2975 bez ozna-

Cenia tried na tréning a nasledne 500 obrazkov aj s oznacenim tried na dotrénovanie
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modelov v ¢asti sémantickej segmentacie.

Dataset sa sklada z 8 hlavnych tried: zem, ¢lovek, vozidlo, budova, objekt, pri-
roda, obloha a zvysok (ako napriklad poznévacia znacka) a dokopy 30 podtried. Ja
som sa rozhodol pracovat iba s triedami vzhladom na ciel dosiahnutia vyssej pres-
nosti pri sémantickej segmentacii. Vsetky obrazky s oznacenim si ulozim do pola,
na ktoré aplikujem zhlukovaciu metédu KMeans so zadanym poctom tried. KMe-
ans vytvori 8 skupin (clusters) a pre kazdu priradi jednu farbu. Vysledkom tejto
operacie je, ze vsetky auta budu jednotne oznacené a vsetky budovy taktiez, ale
inou farbou a to plati pre vsSetkych 8 tried z obrazku. Priklad vstupného obrazku,
obrazku s oznacenim tried a podtried a vystupného obrazku z metédy KMeans je
na obrazku Obr. 8.2. Takéto vytvorenie obrazku s oznac¢enymi triedami priradeného

k vstupnému obrazku uskutocnujem pri priprave datasetu a néasledne dataloadru.

Obr. 8.2: Cityscapes dataset, oznacenie tried, vysledok KMeans metédy pri oznaceni
tried

Tvorba architektiry CNN pre sémanticki segmentaciu pozostava z enkoderu a
dekéderu. Ako enkdder som zvolil CNN Resnet50, ktori bud pouzivam nepredtré-
novani a ako Cisti sief trénujem od zaciatku v architektire enkéder+dekoder alebo
pouzivam predtrénovani siet Resnetb0 na niektorej zo 4 SSL metod. Spojenie tychto
dvoch CNN sa deje pomocou “mostu” (vrstvy spajajucej enkdder a dekdder), cez
ktory ide vektor vlastnosti a jeho velkost som stanovil na 2048 neurénov. Za mostom
dochadza k tvorbe dekdéderu a postupnému zvacsovaniu velkosti vrstiev a skracova-
niu dizky vektoru. Podet vrstiev je stanovenych na 6 a ich velkost sa kazdou troviiou
zmensi o polovicu az v poslednej vrstve je vstupny pocet 64 a vystupny pocet tried,
¢ize 8. Pri tvorbe dekddera som sa inSpiroval verejne dostupnym kédom od Kevin
Chyunlu [84].

Po tvorbe architektiry dochadza k trénovaniu, pri ktorom aplikujem vedomosti
z trénovania metdéd pri tlohe klasifikacie. Na zaciatku tréningu inicializujem po-
trebné premenné, stopujem cas, prechadzam vstupné data podla velkosti davky a

ako chybovi funkciu pouzicam CrossEntropyLoss(). Natrénovany model po kazdej
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epoche aj testujem a sledujem ako sa vyvija chyba a presnost modelu. Informacie
o tréningu po kazdej epoche vypisujem do konzoly a po dotrénovani data o chybe
a presnosti vykreslim do grafu a ulozim do zoznamu a csv stboru. Takyto proces
trénovania uskutoénim 5 krat a to pre nepredtrénovani siet Resnetb0 a néasledne
pre 4 modely s predtrénovanymi sietami z SSL trénovania. Vysledkom tréningu je 5
modelov. Tieto modely ukladam pre neskorsie pouzitie pri testovani.

Vyhodnotenie tspesnosti jednotlivych modelov vykonavam vo FOR cykle s cie-
fom iterovat cez vsetky modely a kazdy z modelov testujem na rovnakom testo-
vacom datasete. Kazdy model je vzdy vstupnym parametrom do funkcie seman-
tic__segmentation(), v ktorej model na zaklade vstupného testovacieho obrazku vyge-
neruje novy obrazok s oznacenim tried (Y _pred) nasledne porovnavam so skuto¢nou
pravdou, ktorou je obrazok vygenerovany KMeans metédou. Uspesnost predikcie je
pocitana vo funkcii compute_all_acc(), v ktorej pocitam Specificitu, senzitivitu,
presnost, chybovi maticu a najdoélezitejsi prvok vyhodnocovania presnosti séman-
tickej segmentécie aj IoU. Uspesnost jednotlivich modelov som sa rozhodol uréit
dvomi spésobmi a to velkostou presnosti predikovanych pixelov na zaklade dat chy-
bovej matice, ktord sa pocita podla vzorcu 4.5 a tiez prieniku nad spojenim (IoU),
ktoré sa pocita podla vzorcu 4.12.

Metody navzajom porovnavam podla poctu obrazkov, ktorych presnost je viac
ako 98% alebo IoU minimélne 0.5 (50%), ¢o je vseobecne pouzivand hodnota urcu-
juca kvalitu predikcie pri detekcii alebo sémantickej segmentécii. Vysledok testova-
nia modelov je v tabulke Tab. 8.1. Hodnoty v stipcoch reprezentované “MAX, AVG,
MIN” predstavuji maximalnu, priemernt a minimalnu presnost alebo IoU. Posledné
viac ako 0,5 (50%) pri IoU. SSL modely boli trénované na 50 epochéch, s velkostou
davky 300 a obrazky som zmensil na rozmer 50x50 pixelov, aby som mohol tréno-
vat s vicsou davkou. Trénovanie sémantickej segmentacie bolo uskuto¢nené pri 50

epochach a velkosti davky 8 aby bola velkost obrazkov (256x256 pixelov) zachovana.

Presnost ToU
Model | MAX [%] | AVG [%] | MIN [%] | >98% | MAX [%] | AVG [%] | MIN [%] | >0,5
Resnet50 98,13 93,93 81,80 9 73,13 46,68 15,11 198
Rotacia 98,20 93,98 81,92 9 73,51 46,28 15,26 206
SimCLR 98,24 94,28 82,05 11 74,34 47,73 16,17 212
MoCov2 98,33 94,37 82,10 12 74,58 48,35 17,44 211
BYOL 98,37 94,42 82,08 12 74,91 49,04 17,60 215

Tab. 8.1: Tabulka vyhodnotenia presnosti a IoU s maximalnymi, priemernymi a

miniméalnymi hodnotami
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Predicted - BYOL - ACC: 98.368%, index: 316

Landscape

Obr. 8.3: Najlepsie predikovana maska sémantickej segmentacie podla presnosti pi-
xelov metdédou BYOL

Landscape Predicted - BYOL - IOU: 74.907%, index: 362

Obr. 8.4: Najlepsie predikovana maska sémantickej segmentécie podla loU metdédou
BYOL

8.2 Vyhodnotenie

Metody SSL je mozné tispesne pouzit aj pri tlohe sémantickej segmentacie. Ich vy-
sledok v tomto pokuse, ale neznamenal velké zvySenie presnosti. Podla vysledkov v
tabulke Tab. 8.1 mo6zem tvrdit, ze predtrénovanie SSL metédou dokéze mierne zvy-
sit presnost. Napriklad pocet obrazkov s celkovou presnostou vacsou, ako 98% bolo
pri nepredtrénovanej Resnet50 9 a pri predtrénovanej pomocou metédy BYOL 12.
Mierne zvysenie pri rovnakej metdéde nastalo aj pri obrazkoch, ktorych IoU je viac
ako 0,5 a to z pdvodnych 198 obrazkov na 215. Metoda BYOL bola aj najispesnejsou
pri tlohe sémantickej segmentacie. Na obrazkoch Obr. 8.3 a 8.4 je zobrazeny priklad
obrazku z datasetu, oznaceného cielového obrazku a generovaného pomocou siete
enkéder+dekoder, v ktorej je enkdder predtrénovany metédou BYOL. V prvom pri-
pade ide o najlepsie predikovani masku na zaklade presnosti (98,368%) a v druhom
pripade o najlepsie predikovani masku na zaklade IoU (74,907%). Dalsie priklady
najlepsie a najhorsie predikovanych masiek (vyhodnotenych podla presnosti a loU)

vsetkymi SSL metédami, si zobrazené v prilohe C.
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Zaver

Téato diplomova préaca sa venuje problematike Self-supervised ucenia v aplikacii po-
¢itacového videnia. Praca je rozdelend na dve hlavné casti (teoretickd a prakticki).

V prvej kapitole som popisal vseobecné pouzitie umelej inteligencie v pocita-
c¢ovom videni a vysvetlil zakladné pojmy rozdelenia dat podla ucenia s ucitelom,
bez ucitela alebo s vlastnym ucitelom (self-supervised). Nasledne som porovnal spo-
soby trénovania medzi sebou a podrobne popisal metdédy v pocitacovom videni ako
klasifikacia a detekcia obrazu, sledovanie objektov alebo aplikovanie sémantickej seg-
mentacie. Taktiez som uviedol priklad rezidualnych spojeni v konvoluénych sietach,
ktorych princip som pouzil na demonstraciu self-supervised metédd v praktickej casti.
Blizsie som popisal sposoby vyhodnocovania tispesnosti modelov cez presnost, ROC
a PR krivky, F1 skére a IoU.

V hlavnej sekcii teoretickej ¢asto diplomovej prace som podrobne rozobral, ako
self-supervised trénovanie funguje, co je to pretext a downstream tuloha, rozdele-
nie metdd na generativne a kontrastivne. Vysvetlil som ich detaily a rozdiely a z
akych metéd sa skladd generativny oblast - rekonstrukcia obrazu (image colori-
zation, super-resolution, inpaiting alebo cross-channel prediction), common sense
reasoning (jigsaw, context prediction, geometric transformation recognition), clus-
tering (deep cluster alebo syntetické obrazky) a z akych metod sa skladd presnejsia,
ale zlozitejsia kontrastivna oblast pozostavajica z metdéd: SimCLR, MoCov2 alebo
BYOL, ktoré sa dokézu svojou kvalitou rovnat metédam trénovania s ucitelom. Ku
koncu kapitoly som popisal aj vyuzitie tychto metéd v projektoch v praxi napriklad
pri predpovedani hibky z 2D obrazu.

V praktickej casti diplomovej prace definujem vhodnu testovaciu tlohu a vy-
beram 4 self-supervised metody, ktoré budem aplikovat. Konkrétne ide o metody
Rotacie, SimCLR, MoCov2 a BYOL. Pokracujem v popise pouzitych datasetov na
tréning a test. Hlavnym datasetom, ktory sluzi ako idedlny pre testovanie efektiv-
nosti a presnosti self-supervised metdd, je dataset STL10, pozostavajuci zo 100 000
neoznacenych obrazkov, 5 000 trénovacich a 8 000 testovacich s oznac¢enim. Kazdu
zo 4 spomenutych metdd testujem na spolo¢nych testoch TEST1, TEST2, TEST3
a TEST4 na tomto datasete za pouzitia roznych vstupnych parametrov, ktorymi su
velkost trénovacej davky (50, 100, 300, 500), pocet trénovacich epoch (50, 100, 300,
500), rozna velkost a pocet linedrnych vrstiev (1, 2, 3) pri dotrénovani modelov a
tiez testovanie trénovania predtrénovanych modelov spésobom tréningu s ucitelom.
Ako vhodni CNN som vybral Resnet z dovodu vlastnosti rezidualnych spojeni.

Metoda Rotéacie je najjednoduchsou aplikovanou SSL metédou z pohladu tvorby
kédu. Jej tlohou je orotovat vstupny obrazok s cielom predikcie uhlu rotacie SSL

modelu. Testovanie tejto metddy s roznou velkostou davky alebo poctu epoch znacilo
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iba mierne zlepsenie presnosti vysledného modelu. Pri experimente so zvysovanim
velkosti davky dosiahla najvacsiu presnost 68,3% s dotrénovanim 10% oznacenych
dat z datasetu STL10, pri 50 epochach a davke 200. Najvacsi prinos metody je v
stave, ak mame maly pocet oznacenych dat (napriklad 1%) a zvySok neoznacenych.
Predtrénovanie modelu touto metédou umozni dosiahnut az o 18% vicsiu presnost,
ako vobec nepredtrénovany model (Tab. 7.3). Najvacsia presnost bola dosiahnutd
na datasete Industry (75,2% pri dotrénovani 1% dat a 86,1% pri dotrénovani 10%
dat).

Kontrastivna metéda SimCLR urobi zo vstupného obrazku 2 augmentované ob-
razky (pozitivny pér). Cielom je takyto pozitivny péar priblizit, ¢o najviac k sebe
a ostatné negativne pary z davky odsunut dalej. Tento krok sa deje pomocou fun-
kcie chyby NT-Xent. Architektira CNN sa skladd z Resnet18 a MLPHead. Model
predtrénovany metédou SimCLR a dotrénovany 1 linedrnou vrstvou prekonava mo-
del trénovany s ucitelom uz pri 1% oznacenych dat na datasete STL10. Najvyssiu
presnost pri dotrénovani s réznou velkostou dat model dosiahol na datasete MNIST
a najmensiu na datasetoch Imagenete a Weather. Vysledky pokusu v Tab. 7.7 po-
tvrdzuju, ze pouzitie ndhodného vyrezania pomdze pri kontrastivhom uceni viac,
ako ndhodna zmena farebného spektra, ale ich kombinéacia umozni dosiahnut skoro
dvojnasobni presnost oproti ich nepouzitiu.

Metoda MoCov2 je vylepsenou verziou povodnej metédy MoCo vdaka pouzitiu
MLPHead (rovnako ako pri SimCLR) a aplikovaniu Gaussovho rozostrenia pri aug-
mentovani vstupného obrazku. Vystup augmentécie je par obrazkov (ziadost a kIu¢).
Obrazok reprezentovany klicom sa pred pouzitim metdédy ukladd do dynamického
slovniku (fronty - FIFO), ktory bude pri tréningu pouzity na hladanie spravneho
kIic¢u pre danu ziadost. Architektira siete sa sklada z dvoch CNN typu Resnet pre
ziadosti a klice. Metéda MoCov2 viac profituje z vicsej davky alebo v porovnani
s rovnako velkou davkou, ako iné metody, dosahuje mierne vyssiu presnost (Obr.
7.19). Pri datasete MNIST prekonava ostatné metody s presnostou 94,6% a da-
tasete STL10 prekonéva ostatné metody, ak sa dotrénuje s 10% dat (79,3%). Pri
datasete Imagenet, MoCov2 dosahuje pri 1% dat presnost 51,3% ¢o je najviac v po-
rovnani s inymi SSL metdédami. Zvacsovanie velkosti dynamického slovnika poméaha
pri dosahovani vyssej presnosti (Tab. 7.11).

Poslednou pouzitou SSL metédou je BYOL. Architektira v pouziti tejto siete
obsahuje 3 CNN a to Online, Target a Prediktor. Cielom metédy je aplikovat aug-
mentéacie na vstupny obrazok, vytvorit augmentovany par, poslat jeden obrazok do
Online siete s Prediktorom a predpovedat vystupny vektor vlastnosti, ktory bude
generovat Target sief. Metéda BYOL je najpresnejsia a dosahuje najlepsie vysledky
v porovnani s ostatnymi metdédami. Najviac prosperuje pri raste poc¢tu epoch. Svoje
maximum dosiahla s datasetom MNIST (93,1%) a pri trénovani na datasete STL10
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pri pouziti 1% dotrénovanych dat prekonava model trénovany s ucitelom (63,0%) s
presnostou 71,1% pri 500 epochach a 200 déavke. Pri metéde BYOL je dolezité ap-
likovat davkovia normalizaciu v MLPHead, lebo bez jej aplikovania sa moéze model
dostat do kolapsu a zle predikovat vysledny vektor vlastnosti. Zvysenim poctu ne-
urénov v MLPHead dochadza k mierne vyssej presnosti modelu. Neurény zabezpecia
kvalitnejsie naucenie vlastnosti vstupnych dat, z ktorych model profituje. Najlepsie
vysledky boli zaznamené pri momente (m) s hodnotou 0.99 (Tab. 7.15).

Vsetky metédy je vhodné aplikovat pri predtrénovani akéhokolvek modelu. Moze
to iba pomdct a pri datasete, v ktorom je mélo oznacenych dat (napriklad iba 1%),
moze byt rozdiel predtrénovania so zvyskom dat bez oznacenia dolezity a tento
rozdiel je zaznamenany na obrazku Obr. 7.22 pre vsSetky SSL metody na data-
sete STL10. Predtrénovany model nasledne trénovany sposobom ucenia s ucitelom
(TEST3, Obr. 7.21) od zaciatku tréningu az po koniec (pre niektoré metédy) do-
sahuje vyssiu presnost. Aj toto potvrdzuje dodlezitost predtrénovat model na ne-
oznacenych datach. Ako obmedzujice podmienky pri SSL metédach st vlastnosti
datasetu, medzi ktoré patri pocet obrazkov na predtrénovanie, réznorodost obrazkov
s obtiaznostou a pocet tried. Naopak SSL metédy zvysuji presnost dotrénovanim
na viac linearnych vrstvach a kontrastivne metody aj zvysovanim poctu epoch alebo
velkosti davky. Obmedzujicou podmienkou pri kontrastivnych metédach moze byt
typ a sila aplikovanych augmentacii, kde bez pouzitia augmentacii ndhodného vyre-
zania a zmeny sfarbenia sa model nemusi naucif dostatok potrebnych vlastnosti na
nasledné dotrénovanie. Poslednou obmedzujicou podmienkou, na ktoru bol usku-
toCneny experiment je aj vyber poc¢tu neurénov do MLPHead.

Prakticku cast diplomovej prace uzatvaram aplikaciou ilohy Sémantickej Seg-
mentacie za pouzitia SSL metdd pri predtrénovani enkdéderu. Model trénujem na
datasete Cityscapes a ako hlavni CNN v enkdédery pouzivam Resnetb0. Predtréno-
vanie aj v tomto pripade pomaha zvysif presnost vyhodnoteni pomocou celkovej
presnosti a IoU v tabulke Tab 8.1. Model predtrénovany metédou BYOL dosiahol
najvacsiu presnost (98,37%) a IoU (74,91%) s poctom 12 predikovanych masiek s
presnostou viac ako 98% a 215 s IoU viac ako 0,5. Priklady najlepsich a najhorsich
predikcii (podla presnosti a loU) masiek vSetkymi SSL metédami si v prilohe C.

Mozem zhodnotit, ze zadanie diplomovej prace bolo tispesne splnené vo vsetkych
bodoch.
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Zoznam symbolov a skratiek

BN
BYOL
CFN
CNN
CPU
FCN
GPU
InfoNCE
MLPHead
MoCo
MNIST
NN
NT-Xent
PCA

R-CNN

R-FCN
RPN
SAE

SimCLR

SSL
SmSL
SVM

SSD

Davkova normalizacia - Batch normalization

Bootstrap Your Own Latent

Bezkontextova sief — context-free network

Konvoluéné neurénové siete — Convolution neural networks
Procesor - central processing unit

PIna konvolucna siet — Fully Convolutional Networks
Grafickd karta - graphics processing unit

Information Noise Contrastive Estimation

Multilayer projection head

Momentum Contrastive Learning

The Modified National Institute of Standards and Technology
Neurénové siete — Neural Networks

Normalized temperature-scaled cross-entropy loss

Analyza hlavnych komponentov — Principal component analysis

Regionalna konvoluéna neurénova siet — region convolution neural

network

Region-Based Fully Convolutional Networks
Region Proposal Network

Stacked auto encoders

A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual

Representations

Ucenie s vlastnym ucitelom — Self-supervised Learning
Ucenie s ¢iastoénym ucitelom — Semi-supervised Learning
Metoda podpornych vektorov - support vector machine

Single Shot MultiBox Detector
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A Aplikovanie augmentacii pri SSL tréningu
na vstupny obrazok

Augmentacia

Rotacia o 180°

Augmentovany
obrazok &. 1

Augmentovany
obrazok ¢. 2

Obr. A.2: Priklad aplikacie augmentacii metédy SimCLR na vstupny obrazok
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Obr. A.3: Priklad aplikacie augmentéacii metédy MoCov2 na vstupny obrazok
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Obr. A .4: Priklad aplikacie augmentacii metédy BYOL na vstupny obrazok
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B ROC a PR krivky

Receiver operating characteristic curve
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=
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=
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ROC curve (area = 0.96) for class airplane
ROC curve (area = 0.9) for class automobile
ROC curve (area = 0.965) for class bird
ROC curve (area = 0.851) for class cat

ROC curve (area = 0.907) for class deer
ROC curve (area = 0.845) for class dog
ROC curve (area = 0.925) for class horse
ROC curve (area = 0.904) for class monkey
ROC curve (area = 0.962) for class ship
ROC curve (area = 0.925) for class truck

04 06 08 10
False Positive Rate

Obr. B.1: Priklad ROC krivky pre model Rotéacie trénovany na datasete STL10

Receiver operating characteristic curve

Tue Positive Rate

ROC curve (area = 0.934) for class airplane
86) for class automobile
935) for class bird

ROC curve (area = 0.854) for class cat

ROC curve (area = 0.888) for class deer

ROC curve (area 819) for class dog

ROC curve (area 892) for class horse
ROC curve (area = 0.877) for class monkey
ROC curve (area = 0.945) for class ship

ROC curve (area = 0.901) for class truck

08 10

False Positive Rate

Obr. B.2: ROC krivka s velkostou AUC pre jednotlivé triedy datasetu STL10 modelu

trénovaného s ucitelom
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Precision vs. Recall curve
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Obr. B.3: PR krivka s velkostou plochy pod krivkou pre jednotlivé triedy datasetu
STL10 modelu trénovaného s ucitelom
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C Vysledky sémantickej segmentacie pri roz-
nych SSL metédach

Resnet50 - presnost: 98,13%

M

Resnet50 - loU: 15,11%

Obr. C.1: Enkdéder Resnet50 nepredtrénovany. Vyhodnotenie najlepsej a najhorsej
presnosti a IoU. Na lavo vstupny obrazok, v strede oznacenie tried masky, na pravo

predikovana maska.

163



Fiotécia —l presnos?; 98,20% .
L | . l I_
#A 4—#

Obr. C.2: Enkdder predtrénovany SSL metdédou Rotécie. Vyhodnotenie najlepsej a
najhorsej presnosti a IoU. Na lavo vstupny obrazok, v strede oznacenie tried masky;,

na pravo predikovand maska.
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SimCLR - presnost: 98,24%

) by

SimCLR - presnost: 82,05%

SImCLR - loU: 74,34%

SimCLR - loU: 16,17%

Obr. C.3: Enkéder predtrénovany SSL metodou SimCLR. Vyhodnotenie najlepsej a
najhorsej presnosti a IoU. Na lavo vstupny obrazok, v strede oznacenie tried masky;,

na pravo predikovand maska.
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MoCov2 - presnost: 98,33%

MoCov2 - presnost: 82,10%

MoCov2 - loU: 74,58%

Obr. C.4: Enkéder predtrénovany SSL metédou MoCov2. Vyhodnotenie najlepsej a
najhorsej presnosti a IoU. Na lavo vstupny obrazok, v strede oznacenie tried masky;,

na pravo predikovand maska.
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BYOL - presnost: 98,37%

BYOL - presnost: 82,08%

BYOL - loU: 17,60%

Obr. C.5: Enkdder predtrénovany SSL metdédou BYOL. Vyhodnotenie najlepsej a
najhorsej presnosti a IoU. Na lavo vstupny obrazok, v strede oznacenie tried masky;,

na pravo predikovand maska.
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D Obsah elektronickej prilohy

Na prilozenom CD sa nachadza diplomova praca v pdf formate. CD taktiez obsahuje
jednotlivé kédy ku aplikdciam Self-supervised metdd napisané v prostredi Google

Colab a s koncovkou .ipynb. Na CD sa taktiez nachadzaju pouzité datasety.

P korenovy adresar prilozeného CD
| Diplomova préaca

Diplomova praca - Timotej Vanco.pdf

6o 1= kody jednotlivych Self-supervised metéd
L PYthOn. et kédy metdd s koncovkou (.py) pre python
|  Rotation_STL10

| SimCLR_STL10

| MoCov2_STL10

| BYOL_STL10

|  Rotation_all

| SimCLR_all

| MoCov2_all

| BYOL_all
| Cityscapes_SSLmethods_SemanticSegmentation
| Jupyter .......oiiiiinnn. kédy metdd s koncovkou (.ipynb) pre jupyter/colab

|  Rotation_STL10

| SimCLR_STL10

| MoCov2_STL10

| BYOL_STL10

| Rotation_all

| SimCLR_all

|  MoCov2_all

| BYOL_all

|, Cityscapes_SSLmethods_SemanticSegmentation
D DR - Y= =Y  A pouzité datasety
| CIFAR10

| Cityscapes

|  Imagenete

|  Industry_circles
| MNIST

| Weather
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