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Abstrakt

Prace se zabyva uvodem do klasifikanich algoritmi. Nasledné rozdé€luje klasifikatory na
unarni, binarni a multi-class a popisuje jednotlivé typy klasifikator. Prace srovnava jednotlivé
klasifikatory a jejich oblasti pouziti. Pro unarni klasifikatory jsou v praci uvedeny praktické
priklady a seznam vyuzivanych architektur. Prace obsahuje kapitolu zamérenou na srovnani
vlivli hyperparametrii na kvalitu unarni klasifikace pro jednotlivé architektury. Soucasti
odevzdani prace je potom prakticky piiklad implementace unarniho klasifikatoru.

Klic¢ova slova

unarni klasifikator, obrazova data, klasifikace, binarni klasifikatory, multi-class klasifikatory,
implementace unarniho klasifikatoru, neuronové sité, hyperparametry

Abstract

The work deals with an introduction to classification algorithms. It then divides classifiers into
unary, binary and multi-class and describes the different types of classifiers. The work
compares individual classifiers and their areas of use. For unary classifiers, practical examples
and a list of used architectures are given in the work. The work contains a chapter focused on
the comparison of the effects of hyperparameters on the quality of unary classification for
individual architectures. Part of the submission is a practical example of implementation of the
unary classifier.
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Uvop

Na uvod této prace je dulezité si definovat pojem strojové uceni, jeho oblasti pouziti a vyvoj.
Citace: ,,Strojové uceni lze definovat jako nauku o nastrojich, které umoziuji u¢eni umélych
objektt.“ [1]. Tuto definici 1ze chapat tak, ze strojové uceni popisuje matematické nastroje pro
vytvoreni modelu dat na zaklade ziskanych zkuSenosti, s cilem co nejvice zlepsit vykonnost
daného modelu.

Strojové uceni bylo vytvoreno za ucelem zdokonaleni a zrychleni zpracovavani dat. Se
strojovym ucenim je mozn¢ se v dneSni dob& nejCastéji setkat v oblastech syntézy c¢i
komprimaci obrazu, rozpoznavani fe¢i, u hlasové syntézy, kde se vyuziva pro tvorbu
vyhledavacich algoritmt, pfipadné pro tfidéni dat [2]. Dalsi oblasti vyuziti strojového ueni
jsou pocitacové hry. Zde ma strojové uceni za cil konkurovat ¢loveéku. Pro tuto oblast bylo
strojové uceni puvodné vyvinuto. V roce 1959 Arthur Samuel ze spole¢nosti IBM, poprvé
aplikoval strojové u€eni na hrani damy [3]. V nasledujicich letech doslo k roz§ireni strojového
uceni do spousty odvétvi. V dnesni dobé se s nim mizeme setkat naptiklad u prohlize¢e Google
(obrazovy vyhledavac Google). Spolec¢nost IBM vyviji strojové uceni pro 1ékarské ucely, urcent
anamnézy na zakladé diagndzy, nebo pro optimalizaci 1éCebnych postupt. Spousta firem
uvazuje v blizké budoucnosti o masivnim nasazeni strojového uceni i do béznych lidskych
ukont. Autonomni fidici asistenti od spole¢nosti Tesla, primysl 4.0 nebo implementace
strojového uceni do fizeni podniku. Je tedy patrné, Ze jediné, co brani masivnimu vyuzivani
strojového ucenti, je potfebny vypocetni vykon a vykonna bezdratova konektivita.

Tato prace se zabyva klasifikacnimi algoritmy a definovanim jednotlivych typu
unarnich klasifikatort. Prvni kapitola prace se tak zabyva definovanim klasifikacni funkce a
jednotlivym typim unarni klasifikace.

Druha kapitola se vénuje metodam unarni klasifikace. V této kapitole jsou metody
unarni klasifikace rozdéleny na metody hustoty, hrani¢ni metody a rekonstrukcni metody
unarni klasifikace.

Tteti kapitola prace nasledné definuje jednotlivé vrstvy neuronovych siti, jednotlivé
funkce a hyperparametry. Tato kapitola prace poskytuje teoreticky zaklad pro praktickou ¢ast
prace. Tato kapitola také obsahuje seznam nejCastéji pouzivanych CNN architektur spolu
s ptikladem pouziti.

Cilem posledni kapitoly této prace je ovéfeni funkcnosti dané aplikace a ovéfeni vlivu
hyperparametra na kvalitu klasifikace. Hyperparametry jsou takové parametry, které maji vliv
na vyslednou pfesnost klasifikace, ale nelze dopfedu stanovit jejich hodnotu.

Praktickym cilem prace je vytvofeni anotovaného obrazového datasetu realného
prumyslového vyrobku a aplikace pro trénink a vyhodnoceni presnosti klasifikace CNN siti.
Vysledna presnost klasifikace kazdé natrénované CNN sité je vyhodnocena pomoci matice
zamény.
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1. KLASIFIKATOR

1.1 Definice klasifikatoru

Jednotlivé klasifikacni metody lze rozdélit n€kolika zpusoby, nejcastéji se vSak setkame s
rozdélenim na unarni, binarni a multi-tfidni klasifikatory. Timto zptisobem lze rozdélit
klasifikatory na zakladé mnozstvi vystupnich klasifikovanych mnozin. Pred samotnym
popisem jednotlivych klasifikatort je nutné klasifikator definovat.

Na obrazku 1 je mozné vidét obecny priklad klasifikace. Jak je patrné z obrazku 1, tak
klasifikator rozdéluje klasifikovany prostor na dvé ¢asti pomoci klasifikacni funkce. V prvni
Casti se nachazi pozitivné klasifikované objekty (1), zatimco v druhé Casti se nachazi ostatni
objekty (0). Klasifikacni funkci lze definovat jako funkci f(x,w), kde x je sloupcovy vektor
popisuyjici klasifikované objekty a parametr w definuje aktualni nastaveni vah klasifikatoru. [4]
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Obrazek 1: Rozdeleni klasifikovaného prostoru pomoci klasifikacni funkce [4]
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1.2 Vyhodnoceni kvality klasifikace

Samotné vyhodnoceni presnosti klasifikace lze provést n€kolika metodami, vzdy se
vyhodnocuje rozdil mezi vystupem modelu a skute¢nou vystupni hodnotou pro dany objekt.
Téchto metod potom lze vyuzit pfi trénovani modelu, kdy hledané parametry klasifikacni
funkce f(xj,w) volime tak, aby vysledna chyba klasifikace byla co nejmensi. Samotna
klasifika¢ni funkce f(xi,w) je zavisla na vstupech (x;) a aktualnim nataveni vah modelu (w).

Prvni moznosti vypoctu klasifikani chyby je diskrétni klasifikace. Chyba diskrétni klasifikace
(e0-1) je rovna jedné pokud se vystup klasifika¢ni funkce (f(x;,w)) nerovna skutecné hodnoté

vystupu (yi) :

EO—l(f(xi)W): yl) — {2' pOkUd f(xi; W) =Y [1](11)

, jinak

Nejbéznéjsi chybou pro klasifikaci kvantitativni vystupni veliCiny je stfedni kvadraticka chyba
(MSE). Sttedni kvadraticka chyba (emgs) je rovna druhé mocning€ rozdilu vystupu klasifikacni
funkce (f(x;,w)) a skute¢ného vystupu (yi):

EM.S‘E(f(xi) W)) yl) = (f(xil W) _yi)z [1](12)

Tretim typem vypoctu klasifikacni chyby je kfizova entropie, porovnava se rozdil mezi
modelem (f(x;,w)) a skute€nym rozlozenim (yi), kde skute€na hodnota vystupu nabyva hodnot

yi={0, 1}:

ECE(f(xi) W)) yl) = f(xi) W)yi(l - f(xi'W))l_yi [1](13)

Minimalizaci chyby na tréninkovych datech se snazime najit idealni parametry modelu. Tato
metoda vSak predstavuje novy problém. Sada tréninkovych dat muze byt zadana velice
specificky. Napfiklad mize obsahovat jenom velice maly pocet dat nebo velké odchylky, a to
az do takové miry, Ze nelze stanovit presny model. Cim méné dat je obsazeno v tréninkové
sadé, tim vyraznéjsi je tento problém. Cilem navrhu modelu tedy neni vytvofit model, ktery si
dokaze nejlépe poradit s daty obsazenymi v tréninkové sade€, ale model, ktery si dokaze poradit
s novymi daty, které chceme klasifikovat. Hlavnim cilem tedy je najit model, ktery vykazuje
dobré zobecnéni (anglicky ,,generalization®). Takovyto model dokaze spravné klasifikovat i
data neobsazena v tréninkové sadé. Chceme-li odhadnou, jak dobfe model zobeciiuje, je nutné
jej testovat novou sadou dat, ktera nebyla pouzita pfi tréninku. Tim Ze pouzijeme rozdilna data
také zjistime skuteCnou hodnotu presnosti klasifikace modelu. Sada dat, ktera je pouzita pro
odhad chyby klasifikatoru, se nazyva testovaci sada. [5]
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1.3 Zobecnéni

Jak bylo uvedeno v predchozi kapitole, zobecnéni je vlastnost modell, které popisuje jejich
schopnost klasifikovat data, ktera nebyla obsazena v tréninkové sadé. Pro vyhodnoceni kvality
zobecnéni je pouzito Bayesovo rozhodovaci pravidlo. Toto pravidlo ptitfadi kazdému objektu
(x) v tréninkovych vstupnich datech hodnotu na zakladé pravdépodobnosti (p(w[x)). Kde
pravdépodobnost (p(w[x)) definuje s jakou pravdépodobnosti patii objekt (x) do dané tiidy (m).
Pro Bayesovskou funkci potom plati (fgayes)[1]:

(41, kdyz p(@y]x) = p(;]x)
fBayes—{—L kdy%  p(w;[x) < p(wsx) (a4

Bayesovo pravidlo je teoreticky nejoptimalnéjsi klasifikaéni pravidlo za predpokladu, ze
vSechny chybné klasifikované objekty maji stejnou vahu. Problém je, ze Bayesovo pravidlo
pottebuje skute¢nou pravdépodobnost vsech tfid pro vSechny testované objekty (x). V praxi
neni skutecna distribuce ¢asto znama a jsou k dispozici pouze piiklady této distribuce (miZe se
také jednat jenom o atypické piiklady a nemame zpusob, jak je ovéfit). S vyjimkou pouziti
uméle vygenerovanych dat, u kterych zname distribuci a rozd€leni tfid, nelze Bayesovo
rozdéleni v praxi pouzit. V praxi je skute€na chyba (ewe) nahrazena aproximaci empirické
chyby tréninkovych dat (eemp). Pro tuto aproximaci je nutné pouzit dostatecné velky vzorek
tréninkovych dat (N), ktera maji shodnou distribuci chyby se skuteénymi daty (e(f (x;, w), yi)).
Optimalizaci empirické chyby (e.mp) neni zaruCena optimalizace skute¢né chyby (euue),
empirickou chybu Ize stanovit jako:

Eemp(f, W, XT) = =% 6(f (i, W), 1) [11(1.5)

Na zavér Ize tedy stanovit, ze cilem je za pomoci tréninkovych dat vytvofit model, ktery bude
vykazovat dobré zobecnéni pro vSechna data pies cely datovy prostor. V praxi se potom
setkame s postupnym navrhem modelu, kdy se nejprve navrhne jednoduché funkce, u které
dochazi ke zméné jejich parametri a je méfena celkova chyba klasifikace, pokud se ukaze
zména parametrt jako nedostatecna je zvolena slozitéjsi funkce a cely postup se opakuje.
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1.4 Unarni klasifikatory

Prvnim zde definovanym klasifikatorem je unarni klasifikator. Tento typ klasifikatoru rozlisuje
pouze jednu tfidu objektd tzv. cilové objekty (zelené body na obrazku 2) a vSechny ostatni
objekty jsou oznaCena za odlehlé objekty (Cervené body na obrazku 2). Plna Cara zde
reprezentuje mozny model, ktery rozlisuje mezi cilovymi a odlehlymi objekty. [6]

Anomalies

/

Normal data

Variable Y

\

Boundary

Variable X

Obrazek 2: Rozdéleni objekti na cilové a odlehlé pomoci unarni klasifikace [6]

V anglicky psané literatufe mizeme najit nékolik raznych nazva (,,outlier detection”, ,novelty
detection® nebo ,,concept learning*), svlij nazev odvozuji podle oblasti pouziti. VSechny pracuji
na stejném principu, snazi na detekovat neobvyklé objekty v klasifikovanych datech. Tato
neobvykla data mohou byt nasledkem chyb méteni, to ma za nasledek vyrazny rozdil oproti
zbylym hodnotam v tréninkové sadé. Obecné potom lze stanovit, ze trénovany model dokaze
poskytnou spolehlivy vystup pouze pro data, kterd se podobaji tréninkové sade. V ptfipadé, ze
chceme klasifikovat odlehla data, mtizeme pouzit naptiklad neuronové sité, které jsou schopny
odhadnou pravdépodobnost a jsou tedy schopny poskytnout vysoce spolehlivé vystupy 1 pro
objekty, které jsou odlehlé od tréninkové sady. Obcas muze dojit ke stavu, kdy v jedné tfidé
objektt je dostateCny pocet dat, zatimco v druhé tfidé je jich nedostatek. Mize se jednat o
meéteni, kdy béhem normalniho provozu mame dostateCny pofet mefeni, zatimco b&hem
poruchovych stavii jsme schopni ziskat pouze omezeny pocet dat. Navic pokud bychom chtéli
klasifikovat v§echny poruchové stavy, museli bychom tyto poruchové stavy vyvolat, coz v fadé
pfipadu neni mozné. Proto se pouziva pravé metoda unarni klasifikace, kdy unarni klasifikator
je natrénovan na datech z normalniho provozu, pokud tedy nasledné detekuje odlehli objekt,
dojde k vyhodnoceni chybového stavu a uz neni potieba zjist'ovat, jaky stav presné nastal. [6]
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1.5 Binarni klasifikatory

Druhym typem klasifikace je binarni klasifikace. Na rozdil od unarni klasifikace je zde model
mozné definovat z obou stran (ne jenom ze strany cilovych objekti, Zluta oblast na obrazku 3).
Toho muzeme vyuzit pti definovani modelu a pfi jeho vyhodnoceni.

Observations

'y
m/AZI,/ Lo

Score i

True False False True
Negative Negative Positive Positive

Obrazek 3: Binarni klasifikator — rozlozeni vysledku a ptiklad chyby klasifikace [7]

Na obrazku 3 je mozné si ukazat princip binarni klasifikaci. Jednotlivym objektim je zde
pfifazena binarni hodnota 0 nebo 1. Tato hodnota je zde objektim pfifazovana z davodu
mozného vypoctu chyby. Pfi binarni klasifikaci potom dochézi k fale§né negativit¢ (chybné
klasifikované pozitivni objekty) a falesné pozitivni (chybné klasifikované negativni objekty),
jak je patrné z obrazku 3 (Cervené Cerchované oblasti). Tyto chyby zde vychazi z metody
binarni klasifikace, protoze nas zajima, kolik cilovych objektd nebylo za cilové objekty
oznaceno a také naopak, kolik odlehlych objekti bylo oznaCeno za cilové objekty. Pomoci
téchto hodnot lze stanovit, jestli je dana klasifika¢ni funkce vhodna ¢i nikoliv. Pri
vyhodnocovani kvality klasifikace binarnich klasifikatorti Ize vyuzit podobnych principa jako
pro unarni klasifikaci. Je tedy patrné, ze binarni klasifikatory se od unérnich lisi pouze na
zakladé poctu vstupnich tfid objektt (maji informaci i o odlehlych hodnotach na rozdil od
unarnich klasifikatora, kde tréninkova data obsahuji pouze cilové objekty). Nevyhodou zde
muze byt jenom Castecna znalost odlehlych objekti v tréninkové sadé. Sice lze s jistotou
prohlasit, Ze se jedna o odlehlé hodnoty, ale uz nelze stanovit, zda se jedna o typickou ukazku
nebo nahodnou odchylku. Tato neznalost potom muze zpusobit, ze ve vysledku navrZzena
klasifika¢ni funkce nebude dosahovat pozadované kvality klasifikace. Vliv téchto chyb lze
casteCné minimalizovat zvétSenim tréninkové sady.[7]
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1.6 Multi-tridni klasifikatory

Tretim a poslednim typem klasifikatori je multi-tfidni klasifikator. Jak jeho nazev napovida je
uréen pro nekolik vstupnich mnozin dat. Jedinym rozdilem oproti binarnimu klasifikatoru je
zde pfitomnost n-mnozin (zelena, Cervena a modrd mnozina na obrazku 4) namisto dvou
mnozin.[8]

Multi-class classification:

Obrazek 4: Rozdéleni klasifikovaného prostoru multi-tfidnim klasifikatorem [8]

Zajimavou modifikaci je potom tzv. one-vs-all klasifikator. Uprava spo&iva v rozdé&leni
vstupnich mnozin na cilovou mnozinu a odlehlé objekty (za cilovou mnozinu je vzdy zvolena
jedna z mnozin, jak je vidét na obrazku 5). Vyhodou tohoto klasifikatoru je, ze pokud objekt
neni soucasti cilové skupiny, mizeme s jistotou urcit, ze se jedna o odlehlou hodnotu. Opét zde
plati stejné principy klasifikace jako u unarnich klasifikatord. Nicméné spravnym vyuzitim
znalosti o odlehlych objektech zde lze vyrazné zvysit kvalitu klasifikace, za predpokladu, ze
trénovaci objekty byly typickymi zastupci dané tiidy objektt.[8]
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Obrazek 5: Modifikace multi-klasifikace klasifikace na one-vs-all klasifikator [8]
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2. KLASIFIKACNI METODY

2.1 Rozdéleni klasifika¢nich metod

OCC
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Obrazek 6: Rozd¢leni unarnich klasifikacnich metod [9]

Klasifikacni metody unarni klasifikace (OCC = one class classification) miizeme rozd¢lit na
zakladé znalosti jejich metod, dostupnosti tréninkovych dat a v neposledni fadé podle mista
aplikace, jak je vidét na obrazku 6.

Déleni podle dostupnosti dat:

Prvni podskupinu tvoii klasifikatory trénované pouze z pozitivni sady tréninkovych dat. Pokud
by byl tento zplisob uceni pouzit napiiklad na problém klasifikace ovoce, trénovani by
probihalo pouze na tréninkovém datasetu obsahujici jeden druh ovoce, naptiklad jablka. U této
metody dochazi k problémim s hrani¢nimi hodnotami, jelikoz pfi tréninku nejsou k dispozici
negativni priklady, nelze vytvofit optimalni model. Pfi tomto zptisobu uceni se predpoklada, ze
tréninkovy dataset je tvoren typickymi ptiklady cilové tfidy. Druhou skupinou je potom uceni
na pozitivnich piikladech s ¢asteCnou znalosti odlehlych hodnot. Tato Castecna znalost mize
byt tvotena znalosti nékolika typickych odlehlych hodnot, nebo znalosti uméle vygenerovanych
odlehlych hodnot. S touto metodou se poji nékolik problému. Typicky problémem byva
neznalost kompletniho rozlozeni odlehlych hodnot, takze nemtuzeme s jistotou stanovit, zda
jsou uvedené priklady typickymi zastupci.[9]
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Podle vyuziti podpurného vektoru dat:

Metody lze délit na zakladé vyuzivani/nevyuzivani podpurného vektoru dat (OSVM).
Zakladem metody OSVM je linearni binarni klasifikator. Cilem tlohy je nalézt novy prostor,
ktery ptvodni prostor ptiznaka optimalné rozd€luje tak, ze tréninkova data, nalezejici odliSnym
ttidam, lezi v opacnych poloprostorech. Optimalni rovina je takova rovina, kde hodnota minim
vzdalenosti bodi od roviny je co nejvétsi. V literatufe je tato hodnota oznaCovana jako
maximalni Sitka (modfe oznacena Sitka na obrazku 7). Na popis roviny staci pouze body, lezici
na okraji tohoto pasma, a téch je ve vétsiné€ pripadi velmi malo (zelené body na obrazku 7).
Tyto body se nazyvaji podptrné vektory (v angli¢tin€ , support vectors®) a odtud tedy nazev
metody. Na druhou stranu algoritmy NON-OSVM nevyuzivaji podparny vektor dat, nejcastéji
se tak jedna o neuronové sité nebo rozhodovaci stromy.[10]
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Obrazek 7: Rozdéleni klasifikovaného prostoru s pomoci podptrného vektoru dat [10]

Podle aplika¢ni domény:
Poslednim z kritérii, podle niz je mozné délit unarni klasifikatory, je oblast pouziti. Toto déleni

vychazi hlavné z historického pohledu na rozdéleni klasifikatori, v dnesni dobé se pfili§
nepouziva. S rozvojem klasifikacnich metod a jejich vyvojem se daji tyto metody rozdélit do
dvou hlavnich skupin pouziti, prvni takovouto mnozinou je klasifikace textu (email,
dokumenty, textové zpravy ...) a druhou skupinou jsou klasifikatory pro obrazovou a dalsi
klasifikaci. [9]
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2.2 Metody hustoty

Nejprimejsi metodou k ziskani klasifikatoru jedné tfidy je odhadnout hustotu tréninkovych dat
a nastavit prahovou hodnotu modelu pro tuto hustotu. Tato prace je zaméfena na tfi modely
hustoty, normalni model, smés Gaussiani a Parzen hustotu. Pokud je velikost tréninkového
datasetu dostatecCné velka a pouzije se model s flexibilni hustotou (pro pfiklad odhadu hustoty
Parzen), funguji tyto modely velmi dobfe. Tyto metody vSak pro svoje fungovani vyzaduji
velké mnozstvi dat. Tento problém lze ¢aste¢né odstranit snizenim slozitosti modelu, pak ale
model vykazuje zkresleni. Cilem je tedy najit optimum mezi slozitosti modelu a mnozstvim
dat. Pokud se podafi stanovit vhodny pomér mezi slozitosti modelu a mnozstvim dat vykazuji
tyto metody velice dobré vysledky.

2.2.1 Gaussuv model

Nejjednodussim z modelt je normalni nebo Gaussovo rozlozeni hustoty. Za pouziti centralniho
limitniho teorému, lze stanovit, ze objekty z jedné tfidy dat maji podobnou hustotu rozlozeni a
zaroven obsahuji maly pocet nezavislych chybovych dat (Cervené oznacené regiony na obrazku
8). Cilem metody je nalezeni prahové hodnoty, ktera rozdéli klasifikovana data na zakladé
hustoty rozlozeni (¢arkovana cara na obrazku 8). [11]
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Obrazek 8: Gaussuv model, definujici hranici hustoty pro cilova data [1]

Pravdépodobnost distribuce pro d-dimenzionalni objekt je dana vztahem:

Pn(z,13) = mexp (—2GE-W' I - w) [112.1)
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kde pn(z,u,))) je pravdépodobnost distribuce pro d-rozméry objekt, p je vektor prameéru dat,
> je kovariantni matice a zje sloupcovy vektor reprezentujici testovany objekt. Metoda
vyzaduje unimodalni (oCekavané rozdéleni pravdépodobnosti ma pouze jeden vrchol) a
konvexni rozlozeni dat (funkce pravdépodobnosti se nachazi nad svoji te€nou). Pocet volnych
parametri v Gaussoveé modelu je tedy:

Mreen = d +35d(d — 1) [11(22)

kde pocet volnych parametri (nfeen) zavisi pouze na rozméru vstupnich objektt (d).

2.2.2 Smés Gaussianu

Gaussova distribuce predpoklada velmi silny model dat. Tento model by mél byt unimodalni a
konvexni. U vétsiny datovych soubort jsou tyto piedpoklady poruseny. Pro ziskani pruznéjsi
metody hustoty 1ze normalni rozdéleni rozsifit na smés Gaussianu. [12]

Cluster 2

Cluster 1
Cluster 3

Obrazek 9: Smés Gaussiant, se ttemi datovymi soubory a jejich funkcemi hustoty [12]

Na obrazku 9 1ze vidét jednotlivé tréninkové sady a jejich funkce hustoty na zaklade rozlozeni
dat. Ve vysledku je potom celkova hustota ur¢ena vhodnou kombinaci jednotlivych Gaussiant
podle sméSovacich koeficientt. [12]

Kdy smés Gaussianil je linearni kombinaci normalnich distribuci, pravdépodobnost
rozlozeni hustoty této smési Gaussiant je:

Proc(X) = = apn (o 1y, 5 ) [1](23)
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kde pravdépodobnost rozlozeni smési Gausianil (pmog) je dana poctem Gausianll (Nwmog),
sméSovacim koeficientem (aj) a kombinaci normalovych rozlozeni (pn). Kdy jednotliva
normalova rozloZeni jsou definovana svymi priméry (u;) a svymi kovariantnimi maticemi ().

Celkovy pocet volnych parametrii ve smési Gaussiand je:

d(d
NfreeMoG = (d + (T-H) + 1) Nyog [11(2.4)

kde pocet volnych parametri (nfeeNoG) zavisi na rozméru vstupnich objekti (d) a na poctu
Gausiant (Nwmog).

2.2.3 Odhad hustoty Parzen

Tteti metodou je odhad hustoty Parzen, tato metoda je opét roz§ifenim predchozi metody.
Odhadovana hustota je smési nejcastéjSich Gaussovskych jader, soustiedénych na jednotlivé
tréninkové objekty (x) s ¢asto diagonalnimi kovariantnimi maticemi X; = hl. [1]

Pravdépodobnost rozlozeni hustoty Parzen (pp):

Pp(x) = 3 X (x, i, hi) [1](2.5)

je dana pocten tréninkovych objektd (N) a normalnim nebo Gaussovskym rozdéleni (pn), které
je charakterizované primérem (u) a kovariantni matici (X). Stejna Sitka jadra (h) v kazdém
sméru prvku znamena, ze Parzentiv odhad hustoty predpoklada stejné vazené objekty
v tréninkové sad€, proto bude citlivy na zménu velikosti hodnot objektt trénovaci sady,
zejména pro mensi velikosti datasetu. Trénink metody Parzen se sklada z urceni jediného
parametru, optimalni Sitky jadra (h).

Pocet volnych parametra je tedy roven 1: [1]

Npreey = 1 [1] (2.6)
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Obrazek 10: Vliv sitky jadra na odhad hustoty Parzen [13]

Jak je vidét na obrazku 10, je vysledna presnost odhadu (pu(x)) pfimo zavisla na presném
stanoveni parametru Sitky jadra (h). Tim, Ze pfesnost modelu zavisi pouze na jednom
parametrq, je velice snadné tento parametr nastavit. [13]

2.3 Hranicni metody

Tyto hrani¢ni metody se zamétuji na piipady, kdy je k dispozici pouze omezeny pocet dat
v tréninkové sadé. Cilem tedy neni odhadnout celou hustotu rozlozeni, ale pouze hranici
oddélyjici cilové a odlehlé objekty. Tato prace je zaméfena na metody SVDD, k-prumér a NN-
d hrani¢ni metody. VSechny tyto metody pracuji na podobném principu, tedy na urCeni
vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty v tréninkové sadé. Tento postup je znacné citlivy na
zmeénu velikosti vstupnich dat, ale na druhou stranu vyzaduje mnohem mén¢ dat v tréninkovém
datasetu nez metody hustoty. Vystupem téchto metod uz neni pravdépodobnost, ale vystupem
je v tomto piipadé funkce, ktera dokaze zachytit vétsinu z cilovych objektt.

2.3.1 SVDD ,,Support Vector Data Description* klasifikatory

Na obrazku 11 vidime SVDD Kklasifikator s polomérem (R) se sttedem v bodé (x). Odlehlé
hodnoty potom tvofi chyby pfi klasifikaci pomoci SVDD klasifikatoru. Takovychto hodnot je
mozné se zbavit, pokud je zahrneme do klasifikované sféry za pomoci zmény poloméru nebo
vytvorenim druhé klasifikacni sféry. [14]
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Obrazek 11: Rozdéleni cilovych a odlehlych hodnot pomoci metody SVDD [14]

Klasifikdtor SVDD odmitne dany testovaci bod jako odlehly (zelené body na obrazku 11),
pokud spadne mimo hyper-sféru (kruhova hyper-sféra na obrazku 11), tato hyper-sféra je
definovana hrani¢nimi body (Cervenymi body na obrazku 11). SVDD vsak muize odmitnout
urcitou ¢ast pozitivné oznacenych dat, pokud je objem hyper-sféry snizen. Hyper-sféricky
model SVDD muze byt flexibilngjsi zavedenim funkci jadra. Pro vétSinu uvazovanych
datovych soubort funguje Gaussovo jadro 1épe, ve srovnani s polynomialnim jadrem.[14]

Lze také pouzivat rizné hodnoty $itky jadra. Cim vétsi je $itka jadra, tim méné podptmych
vektori je vybrano a popis se stava sfériCt€jsim, jak je vidét na obrazku 12. Pouziti
Gaussovskéeho jadra misto polynomialniho vede k presnéjsim popisum, ale je vyzadovano vice
dat, aby doslo k vytvofeni pruznéjsi hranice. Metoda nefunguje dobte, pokud existuji velké
rozdily v hustoté mezi objekty cilové tiidy. V takovém piipadé zacne metoda odmitat cilové
hodnoty s nizkou mistni hustotou jako odlehlé hodnoty. [14]

Obrazek 12: Priklad snizeni poctu jader SVDD metody pfi zvétseni polomért hyper-sfér [1]
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Na obrazku 12 jsou data rozlozena do oblého tvaru, to zabrariuje jejich snadné klasifikaci. V
jednotlivych krocich zde dochézi k navySovani poloméru jednotlivych klasifika¢nich sfér, kdy
kazda sféra ma stred v klasifikovanych datech. Pii poloméru pét jsou jiz vSechny data uvnitf
sféry, zatim co pokud zvolime polomér deset staci pouze jedna sféra pro klasifikaci vSech dat.
Ve vysledku je tedy vzdy dulezité spravné zvolit, zda je dulezitéjsi rychlejsi klasifikace za
pomoci jedné sféry nebo kvalitn€jsi klasifikaci za pomoci nékolika sfér. Takovato pomocna
sféricka data se nazyvaji Gaussovské jadro. ZvétSovanim polomeéru téchto jader se stava
sférict€jSim a je potieba méné téchto jader. Pro vyhodnoceni téchto klasifikatora se pouzivaji
binarni funkce, které vraci 1 uvnitf sfér a —1 pro body mimo sféru. Pro vypocet chyby SVDD
metody (&siruct) potom lze pouzit vztah [1]:

gstruct(R:a) = R? [1]1(2.7)

kde chyba metody SVDD (&suuct) je dana parametry druhé mocniny poloméru hyper-sféry (R).
Chyba SVDD metody (&) musi byt minimalizovana nasledujicim omezenim. Polomér
hyper-stéry (R) musi byt mensi nebo roven druhé mocniné€ absolutni vzdalenosti stfedu hyper-
sféry (a) a testovaného objektu (X;):

|lx; — al|> < R? [11(2.8)

2.3.2 K-stred

Tato metoda pokryva trénovaci dataset malymi sférickymi oblastmi se stejnym polomérem.
Tato metoda se pouziva pro popis slozitosti tréninkové sady. Stfedy jednotlivych sfér jsou
umistovany tak, aby maximum vSech minim vzdalenosti mezi tréninkovymi objekty a stfedy
jednotlivych sfér byla co nejmensi. Uzivatel musi zadat pocet sfér (k)i maximalni pocet
opakovani pro nalezeni optimalniho minima.

r(€)

@ center
m site

Obrazek 13: Klasifikace metodou k-stied pii pouziti Ctyt sfér [15]
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Na obrazku 13 je potom vidét vysledek této metody pro Ctyfi zvolené sféry (Sedé kruhové
oblasti se sttedem v modrych bodech), tyto stfedy musi lezet na nékterém z testovanych
objektu. Je patrné, ze stfedy jednotlivych sfér jsou umistény tak, aby vzdalenost ke vSem
pfislusnym objektim (Cerné body na obrazku 13) byla co nejmensi.[15] Vysledna chyba
klasifikace (&k-centr) je potom dana, maximem minim rozdilt polohy stfedd sfér (uk) a polohy
testovanych objektd (xi) [1]:

Ex—centr = max;(ming||x; — || [1](2.9)

Metoda k-stied pouziva strategii dopfedného vyhledavani, ktera za¢ina nahodnou inicializaci.
Polomér (dk-centr) je uren maximalni vzdalenosti k objektim, které by méla prislusna sféra
zachytit. Potom je mozné urcit vzdalenost testovaného objektu (z) k objektu tréninkové sady
(1), tato vzdalenost je definovana jako [1]:

Ai—centr(2) = ming||z — u||? [1] (2.10)

Aby bylo zabranéno neoptimalnimu feSeni béhem tréninku, je vhodné vyzkouset nekolik
nahodnych inicializaci a pouzit nejlepsi feSeni (to s nejmensi chybou € k-centr). PoCet volnych
parametru je tedy dan poctem sfér (k) [1]:

Nfreek—c = k [11(2.11)

2.3.3 Metoda nejblizsiho souseda

Dalsi z hrani¢nich metod je metoda nejbliz§iho souseda, NN-d. MizZe byt odvozena z odhadu
mistni hustoty klasifikatorem nejblizsiho souseda. Metoda se vyhyba vyslovnému odhadu
hustoty a pouziva pouze vzdalenosti k prvnimu nejbliz§imu sousedovi. Pfi odhadu hustoty
nejblizsiho souseda je buiika, Casto hyper-sféra v dimenzich d, soustfedéna kolem testovaného
objektu (z). Objem této bunky narasta, dokud nezachyti nékolik objektt z tréninkové sady (k).
Postup klasifikace je mozné vidét na obrazku 14, zde je testovany objekt pfifazen k tiidé, ke
které je nejblize. Jinak feCeno objekt je pfifazen k té tfidé, ktera po pfifazeni testovaného
objektu dosahuje nejvyssi mistni hustoty. [16]
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0. Look at the data
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classes - lime green, green and orange.

2. Find neighbours

Point Distance
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Next, find the nearest neighbours by
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1. Calculate distances
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the grey point and all other points.

3. Vote on labels
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point are the ones closest in dataspace. based on the k=3 nearest neighbours.

Obrazek 14: Princip vypoctu metody nejblizsiho souseda [16]

Mistni hustota (Pn,) se pak vypocita podle:

k/N

—_—— 1](2.12
Ve(lz=NNE (2)]) [1]1(2.12)

Pan(2) =

kde mistni hustota (Pan) zavisi na poctu nejblizsich souseda (k) objektu (z) v tréninkové sadé
(N), dale na objemu bunky (Vi) obsahujici tento objekt (z) a na k-tém nejbliz§im sousedovi
(NN"y) testovaného objektu (z). U unamni klasifikace je testovany objekt (z) pfijat, pokud je
lokalni hustota vétsi nebo rovna hustoté nejbliz§iho souseda z tréninkové sady. Pro lokalni
hustotu k=1 potom tedy objekt ptijat pokud [1]:

V(llz-NN"(2)]])
V(/INN'T (z)-NN'T (NN (2)]]) =D [11(2.13)

fNNtr(Z) =I(
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Jednoduchou upravou této metody potom dostavame metodu ,,Local Outlier Factor” (LOF),
ktera je zkonstruovana k hledani odlehlych hodnot ve velkych databazich. U této metody jsou
vSechny vzdalenosti k nejbliz§imu sousedovi zprimérovany. Dale vzdalenost objektu k jeho
nejbliz§im sousedim, je nahrazena robustnéjsi definici vzdalenosti. Pokud jsou objekty velmi
blizko cilovych dat, pouzije se vzdalenost k-tého nejbliz§iho souseda, misto vzdalenosti k
prvnimu nejbliz§imu sousedovi. Toto robustni opatieni ztézuje rozliSeni mezi objekty, které
jsou blizko hranice nebo které jsou hluboko v té€sném shluku cilovych objektd. Dale tento
algoritmus vyzaduje, aby uzivatel definoval pocet sousedd, ktefi jsou pouzivani, ve vétsiné
pfipadu je volena hodnota v rozsahu od 10 do 50. Ackoli je metoda LOF je velmi vhodna
k nalezeni odlehlych hodnot ve velkych souborech dat, je velice t€zké porovnat ji s ostatnimi
metodami na malych souborech dat, bez jasnych odlehlych hodnot (objekty na hranici nejsou
odmitnuty). [17]

Obrazek 15: Ukazka principu klasifikace LOF metody na zakladé mistni hustoty [17]

Na obrazku 15 jsou vidét tii odlehlé objekty (Cervené body pl, p2 a p3). Tyto objekty lze
prohléasit za odlehlé, protoze jejich lokalni hustota (modfe zvyraznéné oblasti) je vyrazn€ nizsi
nez u cilovych dat (zelené body).
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2.4 Rekonstrukcéni metody

Rekonstruk¢ni metody nejsou primarné tvoteny pro unarni klasifikaci, ale spiSe pro modelovani
dat. Vyuzitim znalosti o datech a jejich generovani, lze vybrany model pfizpusobit datim.
Testované objekty mohou byt nyni popsany na zakladé stavu modifikovaného modelu. Cilem
tohoto postupu je snaha o dosazeni kompaktnéjS§iho popisu dat. Tyto metody pracuji
s klastrovanim dat nebo jejich distribuci v podprostorech. Jednotlivé metody se potom lisi
v definici podprostord, definovanim rekonstrukéni chyby a optimalizacni rutinou. Pfi pouziti
rekonstruk¢nich metod se predpoklada, ze odlehlé objekty nespliiuji predpoklady o cilové

distribuci. Odlehlé hodnoty jsou tedy rekonstruovany s velkou chybou na rozdil od cilovych
dat.

24.1 K-pramér

V metodé k-primér dochazi kinicializaci stfedi metody v nahodné zvoleném misté (b na
obrazku 16). Kazdy testovany objekt je pfifazen prave k takovému stiedu, od kterého je nejblize
(c na obrazku 16). V nasledujicim kroku dojde k pfemisténi stiedu, tak aby primérna
vzdalenost pfifazenych objektt od stfedu byla co nejmensi (d na obrazku 16). Nasledné dojde
ke kontrole jednotlivych vzdalenosti objektd od jednotlivych stiedd, v ptipadé Ze néktery
z objektl se nyni nachazi nejblize k jinému stfedu dojde k jeho pre-klastrovani (e na obrazku
16). Tyto kroky jsou opakovany, dokud neni splnéna podminka o minimalni stfedni hodnoté
vzdalenosti od jednotlivych stredl (f na obrazku 16).
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Obrazek 16: Postup pii klasifikaci pomoci metody K-prumer [18]
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Metoda k-primér se podoba metodé k-stied, ale dilezitym rozdilem je chyba, vici které je
minimalizovana. Metoda k-stfed se zamétfuje na objekty v nejhor§im pfipadé (tj. objekty s
nejvetsi chybou rekonstrukce) a snazi se optimalizovat stiedy a poloméry sfér tak, aby pfijimala
vSechna data. V metodé k-primeér jsou vzdalenosti v§ech objektti primérovany, proto je metoda
odolngjsi vuci vzdalenym odlehlym hodnotam. Navic v metodé k-stfed jsou stfedy umistény
podle definice na nékteré z tréninkovych objektli, zatimco v metodé k-primér jsou vsechny
sttedové pozice umistovany volng. [18]

Chyba metody k-primér je potom stanovena jako suma minim rozdilu testovaného objektu
(xi) a k-tého stiedu (u):

Ek-m = Li(ming||x; — pg||*) [1] (2.14)

Vzdalenost objektu (dk-m) cilové sady je poté definovana jako minimalni ¢tvercova vzdalenost
daného objektu (z) k nejbliz§imu stfedu (uy):

dr-m(2) = ming||z — w||? [1] (2.15)

242 LVQ

Algoritmus LVQ je super-vizovana verze klastrovani metody k-priumér a pouziva se hlavné pro
klasifikacni ukoly. Pro kazdy z tréninkovych objekti (x;) je k dispozici Stitek (y;) oznacujici, ke
kterému klastru by mél patfit. LVQ je trénovan jako konvenc¢ni neuronova sit’ (na obrazku 17
je mozné vidét ukazku LVQ), s tim rozdilem, ze kazda skryta jednotka je prototyp, kde pro
kazdy prototyp (uk) je definovan §titek tfidy (yx). Metoda LVQ vyzaduje, aby uzivatel definoval
rychlost uceni (1). Cvi¢ny algoritmus aktualizuje pouze klastr nejbliz cvicnému objektu (x;)
[19]:

+n(x; — ) kdyzZy; = yi

=] ..
e = oG — ) jinak

[1] (2.16)

kde nejblizsi klastr je aktualizovan (Apk) pokud se shoduje definovany stitek testovaného
objektu (yi) se Stitkem, ktery je na vystupu skryté vrstvy (yx).
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Obrazek 17: Ukazka struktury LVQ metody, s jednou skrytou vrstvou [19]

V metodé k-praméri v LVQ musi byt poCet potiebnych sfér odhadnut. Pocet volnych parametra
(nfree) zavisi na poctu klastru (k) a velikosti vstupnich dat (d):

Nfree = NfreeLvQ = kd [1] (2.17)

2.4.3 Principal Component Analysis (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCA) se pouziva pro data distribuovana v linedrnim
podprostoru. Mapovani PCA najde ortonorméalni podprostor, ktery co nejlépe zachyti rozptyl v
datech (ve smyslu ¢tvercové chyby). Cilem metody je nalezeni takového podprostoru, ktery
nam umozni popsat data pomoci mensiho mnozstvi dat. [20]
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Obrazek 18: Snizeni objemnosti dat pomoci PCA algoritmu [20]
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Nejjednodussi postup optimalizace pouziva k vypoctu vlastnich vektort cilové kovariantni
matice a rozklad vlastnich Cisel (viz. obrazek 18). Vlastni vektory s nejvetSimi vlastnimi
hodnotami jsou hlavni osou d-dimenzionalnich dat a ukazuji ve sméru nejvétsiho rozptylu. Tyto
vektory se pouzivaji jako zakladni vektory pro mapovana data. Rekonstrukcéni chyba je
definovana jako c¢tverec vzdalenosti originalniho objektu (z) a mapované verze objektu
(WWT)z):

dpca(2) = ||z — (WWT)z||? [20](2.18)

kde bazovy vektor (W) je tvoren matici d x M, tato matice zavisi na poctu bazovych vektora
M).

PCA funguje dobte v piipadé, kdy je k dispozici jasné definovany linearni prostor, ve kterém
jsou obsazena data. Vyhodou této metody je, zZe dobfe pracuje s malym mnozstvim dat. Mezi
nejvetsi nevyhody vsak patii neschopnost snizit rozmeérnost dat, pokud jsou data rozptylena ve
vSech smérech prostoru funkce, nebo kdyz jsou data distribuovana v samostatnych
podprostorech. PCA potom vytvoii primérny podprostor, ktery mize velmi Spatné€ popisovat
data v kazdém z pavodnich podprostort. Metoda PCA je relativné citliva na zménu velikosti
funkci, kdy tato zména piimo ovliviiuje odchylky funkci. Skalovani méni poradi smért velkych
rozptylt a tim i1 zaklad PCA. V neposledni fadé se PCA zaméfuje pouze na rozptyl cilového
souboru (soubor obsahujici cilové objekty) a metoda PCA neni schopna zahrnout do tréninku
negativni piiklady. [20]
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2.5 Neuronové sité

2.5.1 Klasifikace pomoci neuronové sité

Metoda klasifikace pomoci neuronové sité je zalozena na navrhu jednoduché neuronové sité
pro filtraci vstupnich dat. Tato neuronova sit’ je uena na malém poctu pozitivnich ptikladu.
[22]

Neural Network

COMBINATION OF INPUT

RECURRENT NODE

Obrazek 19: Schématicka ukazka neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami [22]

Neuronové sité jsou pouzivany pro klasifikaci z divodu zlepseni klasifikacnich vysledkt po
pfidani skryté vrstvy neuronové sit€. VEtsinou je volena minimalné tii iroviiova neuronova sit
s jednou vstupni vrstvou (fialova vrstva na obrazku 19), s M vystupnimi neurony (posledni
cervena vrstva na obrazku 19) a s K skrytymi neurony (druha a treti vrstva na obrazku 19).
Neuronova sit’ je trénovana pomoci standardniho algoritmu zpétného Sifeni, ktery trénuje
klasifikacni funkci pouze na pozitivnich prikladech. Takto navrzena neuronova sit se muze
naucit klasifikovat data, ktera jsou podobna dattim pouzitych pfi tréninku. Neuronova sit’ potom
oznaci tato data jako cilova, zatimco vSechna ostatni data jsou oznacena za odlehla. Varianta
dopfedné neuronové sit€ muze trénovat jak na pozitivnich, tak negativnich datech. V
konvenénim dopfedném binarnim klasifikatoru konvolu¢ni neuronové sit€ jsou pozitivni
priklady oznaceny jako 1 a negativni priklady jako 0. Vystup sité predstavuje pravdépodobnost,
ze neznamy piiklad patfi do cilové tiidy s prahovou hodnotou 0,5. V tomto ptipadé, protoze
neoznacCena data mohou obsahovat nékteré neoznaCené pozitivni piiklady, mize byt vystup
trénované neuronové sité mensi nebo roven skutecné pravdépodobnosti. Pokud lze uvazovat,
ze definované pozitivni priklady adekvatné predstavuji pozitivni mnozinu, lze pfedpokladat ze
neuronova sit bude schopna urcit hranici mezi negativnimi a pozitivnimi daty. [22]
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2.5.2 Auto-enkodér a Diabolo sité

Jedna se o variantu klasickych klasifikatoru s neuronovou siti. Ob& metody jsou trénovany pro
reprodukci vstupnich vzord na jejich vystupni vrstvé. Mezi té€mito sit€émi Ize rozliSovat podle
poctu skrytych vrstev a velikosti jednotlivych vrstev. V architektufe auto-enkodér je pritomna
pouze jedna skryta vrstva s velkym poctem skrytych jednotek. V siti Diabolo se pouzivaji tfi
skryté vrstvy s nelinearni sigmoidni pfenosovou funkci, druha vrstva obsahuje velmi nizky
pocet skrytych jednotek. Této vrstvé se fika zizena vrstva. Dalsi dvé vrstvy mohou mit
libovolny pocet skrytych jednotek, pocet jednotek musi byt vétsi nez v zazené vrstve. Princip
koédovani a dekddovani dat za pomoci neuronoveé site se zobrazen na obrazku 20. Data jsou zde
pfeneseny ze vstupni vrstvy pomoci prenosovych funkci do skryté vrstvy. Pfenosem dat do
zuzené vrstvy dojde k jejich zakodovani. Nasledujici skryté vrstvy jsou schopny data opét
dekodovat, jestlize jsou rekonstruovana data na vystupu shodna se vstupem jsou oznacena za
cilova. [23]

QuantDare Quant

Obrazek 20: Princip kdédovani a dekodovani dat pomoci neuronové site [23]

Predpoklada se, ze cilové objekty budou rekonstruovany s mensi chybou nez odlehlé objekty.
Vzdalenost mezi pivodnim objektem (z) a rekonstruovanym objektem (f(z,w)) je pak méfitkem
vzdalenosti (d) objektu od cilovych dat [1]:

d(z) = ||f(z,w) — z||? [1] (2.19)

Pokud se v siti auto-enkodéru pouzije jen jedna skryta vrstva, je nalezen linedrni typ fesSeni
hlavni komponenty. To znamena, Ze sit’ auto-enkodéru ma tendenci najit popis dat, ktery se
podoba popisu trénovaci sadé dat. Na druhou stranu maly pocet neurond v zizené vrstve sité
Diabolo funguje jako informaéni kompresor. Pro ziskani malé chyby rekonstrukce pro cilovou
sadu, je sit’ nucena trénovat kompaktni mapovani dat do podprostoru kodovaného témito
skrytymi neurony. Pocet skrytych jednotek v nejmensi vrstv€ dava rozmérnost tohoto
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podprostoru. Vzhledem k nelinearnim pfenosovym funkcim neurond v ostatnich vrstvach se
tento podprostor muze stat nelinearnim. Pokud se velikost tohoto podprostoru shoduje s
podprostorem v puvodnich datech, mize sit’ diabolo dokonale odmitnout objekty, které nejsou
v cilovém datovém podprostoru. Pokud je podprostor stejné velky jako pavodni prostor funkci,
nelze oc¢ekavat zadny rozdil mezi cilovymi a odlehlymi daty. V aplikaci auto-enkodéru a siti
diabolo jsou stejné problémy jako pii konvencni aplikaci neuronovych siti na klasifikacni
problémy. Metody jsou velmi flexibilni, ale vyzaduji od uzivatele predem definovany pocet
vrstev a neuront, krok uceni a kritérium zastaveni od uzivatele. Vyhoda téchto modela je, ze
mohou byt optimalizovany na dany problém, pro ktery mohou ziskat velmi dobré vysledky.
Pocet volnych parametri mize byt velmi vysoky jak pro auto-enkodér, tak pro sit’ Diabolo.
Pocet vstupnich a vystupnich neuront je dan rozmérnosti dat (d). [23]

Celkovy pocet volnych parametrti v auto-enkodéru je dan [1]:

Npree auto = (2d + Dhayo +d [17(2.20)
kde hgyto j€ pocet skrytych jednotek v auto-enkodéru.
Pro sit Diabolo je pocet volnych parametrti roven [1]:

Neree dgiab = Naiap(4d + 4hgiqp +5) +d [1]12.21)

kde hgiqp poCet neuronti v zuzené vrstve.
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2.6 Stromové struktury

Klasifika¢ni algoritmus zalozeny na principu rozhodovaciho stromu pracuje s fadou pozitivnich
trénovacich dat, podle kterych je schopen sestavit rozhodovaci strom pro zji§téni pozitivnich
vstupnich dat. Vyhodou této metody je moznost, za pomoci dostatecného poctu vstupnich
testovacich vzorka a jejich anotaci, vytvorit rozhodovaci strom i pro nekolik typt pozitivnich
dat. Tuto metodu lze pouzit i na data, ktera by byla jinak velice obtizné klasifikovatelna,
vétsinou se jedna o velké objemy dat, kontinualni funkce nebo pro data s fidkymi instan¢nimi
prostory [21].

Random Forest Simplified

Instance
Random Forest P o
“ Y T~
BN AN B
¢ B\ AC b ) AP

R R & R\ E RN KR T KR AR
0000060 JdO0GdODEO 6030 6060

Tree-1 Tree-2 Tree-n

Class-A Class-B Class-B

Majority-Voting |

Obrazek 21: Ukazka klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu [21]

Princip tvorby rozhodovaciho stromu

Pro tvorbu rozhodovaciho stromu je pouzivan cyklicky navrh pro nalezeni optimalniho feseni:

1. Ziskani informaci o uzlu

2. Rozhodni o uzlu, zda bude dal délen
3. Vyber nejlepsiho atributu na vétveni
4. Rozdél data do novych uzli

Prorezani stromu — Na rozhodovaci stromy lze uplatnit metodu Occamova ostii, tedy
nejjednodussi rozhodovaci strom konzistentni s trénovacimi daty je pravdépodobné ten
nejvhodnéjsi. [21]

Ukonéovaci podminky — O ukonceni daného rozhodovaciho stromu nebo samostatné vétve
lze rozhodnout na zakladé rozhodovacich podminek. Ukoncovaci podminky mohou byt
nasledujici: dosazeni maximalni hloubky, dosazeni maximalniho poCtu uzlt, dosazeni
pozadované presnosti nebo nedostateCny pocet trénovacich dat. [21]
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3. CNN ARCHITEKTURY

V hlubokém uceni je konvolucni neuralni sit (CNN nebo ConvNet) tfidou neuronovych siti,
ktera se nejcCastéji pouziva k analyze vizualnich obrazi. Tyto sit€ maji uplatnéni v rozpoznavani
obrazu a videa, optimalizaCnich systémech, klasifikaci obrazu, segmentaci obrazu, analyza
lékarského obrazu, zpracovani jazyka, feSeni rozhrani mozek-pocita¢ a analyze financni a
casové tfady. Tyto sité maji celou fadu architektur, nicméné tyto architektury maji spolecné
rysy. Kazda tato architektura se sklada ze vstupni, vystupni vrstvy a nékolika skrytych vrstev.
Za skryté vrstvy jsou povazovany ty vrstvy, u kterych jsou vstupy a vystupy maskovany
aktivacni funkci a konvoluci.[24][25]

CNN architectures over a timeline(1998-2019)

. Inception-v4
Inception-v1

AlexNet ResNet-50 ResNeXt-50

(

Inception-v3
LeNet-5 Inception

ResNets
VGG-16 Xception

Obrazek 22: Historicky vyvoj CNN architektur [26]

Na obrazku 22 je mozné vidét historicky vyvoj CNN architektur. Pro popis nasledujicich
architektur byly pouzity schémata viz. kapitola 3.5. Pro popis je nutné definovat funkce
jednotlivych funk¢nich blokd. Obecna funkce jednotlivych blokt zistava stejna ve vSech
uvedenych piipadech.
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3.1 Definovani jednotlivych funkénich vrstev CNN architektur:

Kazda CNN architektura se sklada z jednotlivych vrstev. Tyto vrstvy mohou mit v riznych
architekturach rozdilné parametry, nicméné zakladni funkce je ve vSech pfipadech stejna. Mezi
nejtypictejsi pouzivané vrstvy je potom mozné zaradit konvoluéni vrstvu, sdruzovaci vrstvu a
aktivacni funkci.

3.1.1 Konvoluéni vrstva

Kazda konvolucni vrstva v CNN architekturach ma tfi parametry, jsou to Kernel, Stride a
Pooling. Tyto parametry definuji pozadavky na vypocet konvolu¢ni vrstvy.

Kernel

Tento parametr udava velikost konvolu¢niho filtru, pro CNN architektury je zadavan ve
ctvercové velikosti NxN, nejcastéji se pouziva ve velikostech 1x1, 3x3 a 5x5. Jak vidime na
obrazku 23, konvoluce se provadi postupnou aplikaci filtru na jednotlivé Casti vstupni mapy,
nasledné je vysledek zapsan do odpovidajici bunky vystupni mapy. Filtry rdznych velikosti jsou
schopny detekovat prvky raznych velikosti, proto se u nékterych CNN architektur mizeme
setkat s paralelni aplikaci n€kolika velikosti konvolu¢nich vrstev.[26]

2 4 9 1 4
2 1 4 4 6 1 2 3 51
1 1 2 9 2 X 47 |4 =
7 3 5 13 2 5 1
2 3 4 8 5 Filter / Feature
Kernel
Image

Obrazek 23: Princip kernel funkce v konvolu¢ni vrstve [26]

Stride

Stride parametr Cesky oznaCovany jako krok. Je parametr udavajici velikost posunu
konvolu¢niho filtru mezi jednotlivymi operacemi. Tato hodnota je primarn€ nastavena na jedna,
nicméné ne pro vSechny operace je tato hodnota vhodna. Celkové dokaze tento parametr
ovlivnit vystupni velikost mapy. Tento parametr je vhodné vyuzit u hlubokych architektur, kde
za pomoci hlubsi znalosti mizeme vyloucit piipadnou ztratu dat zptisobenou kompresi vystupu.
Srovnani posunu konvolu¢niho filtru je mozné vidét na obrazku 24, na tomto obrazku je
srovnavan posun filtru pro krok 1 a 2. [26]
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Stride =1

Stride =2

Obrazek 24: Srovnani posunu konvoluéniho filtru pro dvé hodnoty kroku [26]

Padding

Cesky oznagovan jako vyplf, je parametr umoziiujici manualni zvétseni vstupni mapy piidanim
nulovych hodnot na kraje vstupni mapy, jak l1ze vidét na obrazku 25. Tento parametr je vhodné
nastavovat u velmi hlubokych siti, kde hrozi velmi velké zmenseni mapy funkci.[26]

0i0ioioio: B
4|4|7|0|0: FIERE
65|82 U 1101

LU 6|5|5(6|9)|2 (7)75 * 110/-1 =

0|7|1|3|2|7 |8 0: 1101

0|0|3 7|1|8|3 0!

olalolalal2|2]0! 3x3

0{0:0/0i0:0:00] 6% 6

6x6 - Bx8

Obrazek 25: ZvétSeni vstupni mapy konvoluce pomoci vyplné [26]

Specialni vyuziti konvoluce

Specialnim pfipadem je konvoluce 1x1. Takto navrzena konvolucni vrstva nema za cil snizit
rozmérnost dat standartnim zptasobem. Misto aby snizovala rozmeérnost dat, tak snizuje hloubku
téchto dat. V praxi potom muze byt na data o rozmérech 56x56 s hloubkou 64 aplikovana
konvoluce 1x1 s 32 filtry, vysledkem jsou potom data o rozmérech 56x56 s hloubkou 32.[27]
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3.1.2 Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva je v konvolu¢nich sitich obecné pouzivana pro zmenSeni objemu dat a
zrychleni vypoctu. Ke zmenSeni dat dojde na zaklad€ filtrace vstupnich dat filtrem dané
velikosti. Existuji dva typy sdruzovani.

Maximalni sdruzovani

Tato operace sdruzovani, vybira maximalni prvek z oblasti mapy prvkd pokryté
filtrem. Vystupem po vrstvé maximalniho sdruzovani je tedy mapa funkci obsahujici
nejvyznamnéj§i prvky vstupni mapy. Princip maximalniho sdruzovani je na obrazku 26.

Max Pool

—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Obrazek 26: Aplikace maximalni sdruzovaci vrstvy [28]

Prumérné sdruzovani

Tato operace sdruzovani vypocita prumér prvka pfitomnych v oblasti mapy prvkd pokryté
filtrem. Zatimco operace maximalniho sdruzovani poskytuje nejvyznamnéjsi prvek z konkrétni
vstupni mapy funkci, primérné sdruzovani poskytuje primér prvki piitomnych v dané oblasti
mapy prvku. Princip primérného sdruzovani je na obrazku 27.

Average Pool

—_—

Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2)

Obrazek 27: Aplikace primeérné sdruzovaci vrstvy [28]
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3.1.3 Slucovaci vrstva

Jedna se o vrstvu v CNN sitich umoziujici slu€ovat vice vétvi CNN siti dohromady. V CNN
sitich neni neobvyklé rozdéleni sit€¢ do nekolika vétvi, kazda z téchto vétvi potom na data
aplikuje jiné filtry nebo funkce. Cilem jednotlivych vétvi je nalezeni rozdilnych vzor v datech.
Naptiklad tyto vétve umoziuji srovnavat objekty, které jsou na snimcich jinak zvétSeny za
pomoci razné velkych filtri, tento princip lze nalézt v Inceptions modulu. Slu¢ovaci vrstva
muze obsahovat jednu ze dvou slucovacich funkeci:

Slucovaci funkce — ,,Add*

Slucovaci funkce je schopna pficist k tensoru konstantni hodnotou, nebo scitat tensor s
tensorem. Funkce ma dva parametry, vstupni tensor (input) a pfic¢itané ¢islo nebo druhy vstupni
tensor (other). Funkce ma dale dva argumenty, prvnim je ¢islo nasobici druhy vstupni tensor
(alpha) a vystupni tensor (out). [29]

Tensor s€itany s Cislem:

out = input + other [29] (3.1)
Tensor sCitany se tensorem:

out = input + alpha * other [29] (3.2)
Sluéovaci funkce — ,,Concad*
Slucovaci funkce je schopna spojovat tensory podél definované osy. Funkce ma dva parametry,

matici vstupnich tensorti (tensor) a parametr pro definovani osy slouceni (dim). Funkce
umoziuje tensory sloucit v fadcich (dim = 1) nebo ve sloupcich (dim = 0). [30]

axis=1

concat

—————————

axis=0

Obrazek 28: Ukazka slucovani pomoci CONCAT [30]
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3.1.4 Aktivacni funkce

V zakladu existuji dva typy aktivacnich funkei, a to linearni a nelinearni. Zakladnim rozdilem

mezi témito funkcemi je omezeni vystupniho rozsahu, linearni funkce nikterak neomezuji svij

vystup, zatimco u nelinearnich funkci dochazi urCitym zplsobem k omezeni vystupu.
Nelinearni funkce na druhou stranu umoziuje modelu se 1épe zobecnovat nebo se prizpusobit

raznym datim na vstupu.[31]

Name

dentity

Binary step

Logisfic, sigmoid, or soft step

tanh

Rectified lingar unit (ReLU)"™!
Gaussian Error Linear Unit (GELUY!
Softplust™!

Exponential lingar unit (ELU)®]

Scaled exponential linear unit (SELUJ

Leaky rectified linear unit (Leaky RelLU)("]

Parameteric rectified linear unit (PReLU) 2!

“»

Sigmoid linear unit (SiLU "] Sigmoid shrinkage, I'¥1 SiL"*] or Swish-1('])

Mish ['8]

Gaussian

Plot
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@ =T

e —e*
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)

In(1+e¥)

ale* —1) fz <0
x ife >0
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A afe* —1) ifz<0
@ ife >0
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0.01z ifx<0
i ifz =0

oz fx<0
x x>0
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@®

14 e
atanh(In(1 + e¥))

e T

Obrazek 29: Srovnani aktivacnich funkci [32]

Mezi nejvice pouzivané aktivacni funkce v dnesnich neuronovych sitich lze zatadit Sigmoid,
Tanh, ReLu a Leky-ReLu. Na obrazku 29 je uvedeno grafické srovnani jednotlivych

aktivacnich funkci a jejich prabéht.[32]
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Sigmoid

Hlavnim divodem vyuzivani této aktivacni funkce je hodnota jejiho vystupu pohybujici se
vrozmezi mezi 0 a 1, coz umoziiuje vystup této funkce povazovat za rozlozeni
pravdépodobnosti. V dnesni dobé¢ je Casto nahrazovana funkci Softmax.[31]

Tanh

Funkce velice podobna funkci Sigmoid, nicméné vystup je v rozsahu od -1 do 1, toto rozmezi
ma tu vyhodu, ze zaporné vstupy jsou mapovany zaporné, zatimco nulové vstupy jsou
mapovany nulou. Funkce Tanh je pouzivana hlavné pii klasifikaci dvou tiid. [31]

ReLu

V soucasné dob¢ pravdépodobné nejpouzivanéjsi aktivacni funkce. Vystup funkce je potom
hodnota od 0 po nekonec¢no stim ze, vSechny zaporné vstupy jsou mapovany nulovou
hodnotou.[31]

Leaky Relu
Jedna se o zmodifikovanou funkci ReLu. Zména spociva v upraveé mapovani zapornych hodnot,
misto striktné nulové hodnoty jsou namapovany velice malou hodnotou obvykle 0,01.[31]

Softmax

Posledni vrstva v CNN sitich je vétSinou tvorfena funkci Softmax. Tato funkce ma na starosti
normalizaci vystupu. Tedy pied aplikovanim funkce Softmax mohou nékteré vektorové
komponenty nabyvat hodnot vétSich nez jedna nebo zapornych hodnot. Funkce Softmax zajisti
na vystupu hodnoty v rozmezi 0-1, takze je lze interpretovat jako hodnoty pravdépodobnosti.
Tato funkce také zajisti, ze celkovy soucet slozek vystupniho vektoru je roven 1. Tento princip
je zobrazen na obrazku 30.[32]

Output Softmax
IayE:-r activation function Probabilities
[1.3] [0.02]
5.1 e%i 0.90
2.2 |— ) 10.05
Si e
0.7 ] 0.01
| 74 0.02]

Obrazek 30: Normalizace vystupu pomoci Softmax aktiva¢ni funkce [33]
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3.1.5 PIné pripojena vrstva

Tento typ vrstvy slouzi pro finalni klasifikaci. Kazda takovato vrstva se sklada z urceného poctu
neuront. Neurony v plné propojené vrstvé maji spojeni se vSemi prvky v predchozi vrstve, toto
propojeni je zobrazeno na obrazku 31. Na tomto obrazku je mozné vidét nejen propojeni
jednotlivych neuront, ale i detail vystupu neuronu v zavislosti na aktivacni funkci a vstupech
tohoto neuronu. Tyto vrstvy jsou potom obecné zodpoveédné za klasifikaci vstupnich dat.

7
Input Hidden Hidden Output
Layer Layer Layer Layer
i Neurons | i Neurons f — -
i Xo i | | ; v o 2 paura @ Smase
X4 i Neur AN
ap y ) o _Ji__, ‘\,:u...v, +h (:. \T
' XZ u:!: ",/'-\'-_—"-/ ',I .'J:.l
i 7
} //
i X3 /
Inputs 1 1 1
.

Obrazek 31: Propojeni neuront a skrytych vrstev v CNN architektuie [34]

3.2 Hyperparametry

Kromé parametri jednotlivych vrstev CNN siti je nutné nastavit hyperparametry. Za
hyperparametry lze povazovat jakykoliv parametr, ktery ovlivni vyslednou piesnost klasifikace.
Hodnoty jednotlivych hyperparametrii nelze dopiedu presné urcit a je tedy nutné je urCovat
experimentalné. Pro jednotlivé hyperparametry existuje fada teoretickych poznatku, které 1ze
vyuzit pii jejich nastavovani.

3.2.1 Krok uéeni

Hyperparametr je v anglické literatute oznacovan jako , learning rate*. UCeni neuronovych siti
je postaveno na principu optimalizace sestupu stochastického gradientu. Na tuto metodu ma
vliv cela fada hyperparametrd, za nejdilezitéj$i hyperparametr je obecné povazovan krok uceni.
Tento hyperparametr ma vyznamny vliv na rychlost uceni. Spravna volba tohoto
hyperparametru je velice obtizna. Tréninkovy proces je pro nizky krok uceni velmi dlouhy,
zatimco pokud je zvolen velky krok uceni, mize dojit k neoptimalni Gpraveé sady parametra
modelu. Velikost tohoto hyperparametru je volena mezi 0 a 1.[35]
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Hledani optimalni kroku uceni

Hodnota tohoto hyperparametru je pro kazdy problém klasifikace jina. Pro nalezeni optimalni
hodnoty Ize postupovat nasledovné. Postupné ménit hodnotu kroku uéeni od fadové 10 az po
102, optimalni krok ugeni se pro vétsinu klasifikaénich uloh nachazi pravé v tomto rozsahu.
Nevyhodou této metody je jeji Casova narocnost, kdy maly krok uceni vyzaduji vétsi pocet
cykla pro trénink. Modifikovana varianta této metody je oznaCovana jako zihani rychlosti
uceni, v anglické literatufe oznaCovana jako ,learning rate annealing™. Modifikace spoc¢iva ve
volbé relativné velkého kroku uceni a ten je nasledné snizovan. Tato modifikace zajisti rychly
vypocet pro velké hodnoty kroku uceni a nasledny rychly prechod k niz§im hodnotam. [35]
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Obrazek 32: Vyvoj chyby klasifikace v zavislosti na velikosti kroku u¢eni [35]

Jak je vidét na obrazku 32, 1ze krok uceni rozdélit do tfi oblasti podle jeho vlivu na celkovou
chybu klasifikace. Oblast s malym krokem uceni, v této oblasti jsou jednotlivé parametry
modelu ovliviiovany krokem uceni pouze minimaln€. V této oblasti tedy nedochazi ke snizeni
chyby klasifikace nebo pouze k malému snizeni. Vyuziti hodnoty kroku uceni z této oblasti
muze vést k zaseknuti tréninkového procesu v lokalnim minimu. Na druhou stranu Ize
dosahnou vysoké piesnosti klasifikace i s malou hodnotou kroku uceni, za predpokladu pouziti
dostatecné velkého poctu tréninkovych cykli. Druhou Cast potom tvofi oblast optimalniho
kroku uceni. Ve vétsing pripadi klasifikace je snaha volit krok uceni pravé z této oblasti.
Spravnou volbou hodnoty kroku uceni je mozné docilit rychlé konvergence k velké presnosti
klasifikace, pii pouziti pomérné malého poctu cykli. Posledni oblast je oblast s velkou
hodnotou kroku uceni. V této oblasti dochazi k rychlé konvergenci k pfesnému feseni. Problém
s velkou hodnotou kroku uceni spociva v nestalosti vysledkl. Tato nestalost se mize projevit
jako rychla zména presnosti klasifikace 1 pfi nepatrné zméné kroku uceni.
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Na obrazku 33 je grafické srovnani vyvoje chyby klasifikace pro rizné velikosti kroku uceni.
V tomto grafickém srovnani je prubéh chyby klasifikace s idealni velikost kroku u¢eni zobrazen
cervenég, chyba klasifikace pro idealni krok uceni klesa logaritmicky k minimalni hodnoté
chyby klasifikace.

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch

Obrazek 33: Prabéh chyby klasifikace pro riizné velikosti kroku uceni [36]

3.2.2 Hybnost

Hyperparametr je v anglicke literatufe ozna¢ovan jako ,,momentum®. V1iv hybnosti na strojové
uceni je obdobou vlivu hybnosti ve fyzikalnich tlohach. Tento hyperparametr ma tedy za cil
zohlednit vliv gradientu z minulych kroka v aktualnim kroku vypoctu gradientu. Spravnou
volbou tohoto hyperparametru 1ze zamezit zaseknuti tréninku v lokéalnich minimech a zamezeni
oscilace tréninkového procesu. [37]

Vyuziti hybnosti si Ize popsat na nasledujicim obrazku 34. Jak je vidét graf obsahuje tfi
datové tady. Tyto datové fady jsou generovany na zakladé vstupnich dat (modré body).
S rostouct velikosti hybnosti dochazi k lepsimu vyhlazeni funkce dat za cenu vétsiho posunu
vysledné momentové funkce vici originalni funkci dat. Ve vétsin€ piipadu se lze setkat
s hybnosti volenou bud’to 0.5, 0.9 nebo 0.98. [37]
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Obrazek 34: Srovnani posunu funkce pro rizné hodnoty hybnosti [37]

3.2.3 Ubytek hmotnosti

V realnych prikladech klasifikace se 1ze setkat s velice velkymi objemy dat. Velké objemy dat
vedou ke slozitym modelim, slozité modely nemusi byt vzdy vhodné a je tedy nutné stanovit
metody, které jsou schopny slozitost modelt snizit. Prvni a intuitivnim feSenim je omezeni
velikosti vstupnich dat. Tento postup nemusi byt ten nejvhodnéjsi, protoze pokud se snizi objem
vstupnich dat, snizi se 1 mnozstvi interakci téchto dat v modelu a tim se omezi velikost
nelinearity. Tyto nelinearity umoziuji modelu fesit komplexni problémy. Druhym zptsobem
je praveé ubytek hmotnosti. Tato metoda snizuje slozitost modelu na zakladé aktualizace vah
jednotlivych parametrd modelu. Problémem je, Ze nékteré parametry jsou pozitivni a nékteré
negativni. Aby byl odstranén tento nedostatek, je pouzivana druhd mocnina téchto vah. V
ptipadé, ze by chyba klasifikace byla pfili§ velka, je nezbytné velikost mocnin vah snizit.
Parametr, ktery snizuje velikost vah, se nazyva ubytek hmotnosti. Z principu je patrné, ze je
nezbytné volit tento hyperparametr v intervalu od 0.01 do 0.1. Tato volba vychazi
z teoretického predpokladu, pokud je zvolen prilis velky ubytek hmotnosti model nikdy zcela
neodpovida realité, zatimco pro nizké hodnoty ubytku hmotnosti 1ze natrénovat model relativné
piesné.[38]

3.2.4 Ztratova funkce

Ztratova funkce se pouziva pro vyhodnoceni kvality klasifikace pro aktualni nastaveni vah. Pti
tréninku CNN siti je snaha minimalizovat chybu klasifikace. Pro spravny vypocet chyby
klasifikace pfi tréninku sit€ je nezbytné zvolit optimalni ztratovou funkci. To maze byt narocny
proces z divodu velkého mnozstvi parametrt, které je tfeba zohlednit.[39]
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MSE

Ztrata stiedni kvadratické chyby zkracené MSE (gysg) je po€itana jako rozdil ¢tverct skutecné
(y;) a ptedpoveézené hodnoty (f(xi,w)), kde predikovana hodnota zavisi na vstupu (x) a
aktualnich vahach sité (w). Vysledek je vzdy pozitivni bez ohledu na znaménko predikovanych
nebo skute¢nych hodnot. Cilem klasifikace je potom minimalizovat ztratovou funkci MSE na
hodnotu 0. Stredni kvadraticka chyba se pocita jako:

emse = ni(Vi — f(x;, w))? [40](3.3)

CrossEntropy
V unarni nebo binarni klasifikaci je nejCastéji pouzita ztratova funkce CrossEntropy. Tato
funkce definuje klasifika¢ni problém jako odhad pravdépodobnosti pfitomnosti objektu v dana
tfidé 0 nebo 1. V praktické Casti prace jsou ve tiidé 1 pozitivni pramyslové vyrobky, zatimco
tfida O obsahuje vSechny ostatni vyrobky nebo znehodnocené pozitivni primyslové vyrobky.
Funkce CrossEntropy pocita skore, které urcuje rozdil mezi skuteCnou (y;) a
ptfedpovézenou hodnotou (f(x;,w)) pro predikci tfidy 1. Cilem klasifikace je potom
minimalizovat ztratovou funkci. Pro idealni pfipad klasifikace je ztratova funkce rovna 0.
Chyba metody CrossEntropy je rovna:

ECE(f(xi) W)) yl) = f(xi) W)yi(l - f(xi'W))l_yi [40](34)

kde f(xi;,w) je predikovana hodnota a y; je skutecna hodnota.

3.2.5 Optimalizacni funkce

Optimalizacni funkce jsou algoritmy umoziujici zménu atributi nebo parametrd modelu
neuronové sité s cilem snizit chybu klasifikace.

Gradient sestupu

Jedna se jednu se zakladnich optimalizacnich funkci. NejCastéji se pouziva v linearnich
algoritmech. Tato funkce je zavisla na prvni derivaci ztratové funkce. Diky zpétnému Sifeni
dochazi k aktualizaci vah modelu na zéklad¢ ztratové funkce. Vyhodou této metody je snadné
pouziti. Nejvétsi nevyhodami této funkce jsou jeji malé rychlost pro velké datasety, uvaznuti
v lokalnich minimech a pamétova narocnost vypoctu. Vahy modelu jsou aktualizovany:

0=0—¢,*V, [41](3.5)

kde vahy modelu (8) jsou aktualizovany v zaporném sméru o vyslednou chybu klasifikace
(Vg ) nasobenou krokem uceni (€).
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SGD

SGD funkce aktualizuje vahy modelu v zdporném sméru prechodu (g) prevzetim davky dat o
dané velikosti (m). Neuronova sit’ je zde reprezentovana funkeci f(x;, 8), kde x(i) jsou tréninkova
data a y(i) jsou §titky téchto dat. Gradient ztraty (L) je po€itan s ohledem na vahy modelu (©).
Krok uceni (ex) definuje velikost kroku, ktery algoritmus provede (pro minimalizaci
v zaporném sméru, pro maximalizaci v pozitivnim sméru). Vahy modelu (©) jsou
aktualizovany nasledujicim zptisobem:

g =—*VeIL(f (x5 0),y") [411(3.6)
0=0—¢c,*xg [411(3.7)
AdaGrad

Jedna se o adaptivni metodu pro nastavitelnou velikost kroku uceni. Lze uvazovat dva ptipady.
Pro malou velikost gradientu (L) by bylo nutné zvolit velky krok uceni (ex) pro dosazeni optima.
Zatimco pro velky gradient (L) je nutné zvolit maly krok uceni (ex). Pokud dojde ke zvoleni
velkého kroku uceni bude vysledek oscilovat kolem optima. Funkce AdaGrad tento problém
fesi akumulaci ¢tverct pouzitych prechodld (s) a délenim kroku uceni druhou odmocninou
tohoto souctu, vahy modelu (©) jsou aktualizovany nasledujicim zptisobem:

g =—+VeIL(f(x;6),y") [41]3.8)
s=s+gTg [411(3.9)
0=0—¢€,*xg/s+eps [41](3.10)

kde eps je volitelny parametr s doporu¢enou hodnotou eps = le-8.[41]

RMSprop

RMSprop upravuje funkci AdaGrad. Jiz nedochazi k akumulaci gradientu (g), ale je pocitan
exponencialni vazeny klouzavy prumér (s). Pro vypocet je nezbytné zadat hyperparametr
ubytek hmotnosti (weight dacay).
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Vahy modelu (©) jsou aktualizovany nasledujicim zpisobem:

g =—*VpSL(f(x'0),y" [41](3.11)

s = Weight_decay = s + (1 — Weight_decay)g’g [41](3.12)

0=0—¢,x* g/\/m [41](3.13)
Adam

Adam je funkce odvozena od kombinace modelu RMSprop a hybnosti. V dnesni dobé se jedné
o nejcastéji vyuzivanou optimalizacni funkci. Tato optimalizacni funkce dosahuje nejvyssi
presnosti klasifikace pro vétsinu aplikaci. Uprava spoéiva v nahrazeni stochastického prechodu
(g) vyhlazenou funkci stochastického prechodu (m, s). Vysledny mechanismus je doplnén o
korekci zkresleni. Vahy modelu (©) jsou potom aktualizovany nasledujicim zptisobem:

g =—*VpXL(f(x;6),y" [41](3.14)
m=pm+(1—-pB)*g [41](3.15)
s=PBs+(1—pB)g9"g [41](3.16)
0 =0—¢ xm/[s+eps [41](3.17)

kde doporucena hodnota parametrt je: betal = 0.9, beta2 = 0.999 a eps = le-8.[41]

AdamW

Jedna se o variantu optimaliza¢ni funkce Adam doplnénou o Ubytek hmotnosti. Jedna se o
optimalizacni funkci, kterou zavadi knihovna PyTorch. Pokles hmotnosti u této optimalizacni
metody je nastaven na hodnotu 0,01.[42]

3.2.6 Rozlozeni datasetu

Rozlozeni datasetu je jednim z mén€ vyznamnych hyperparametrd. Volby ovliviiuje pocet dat
pouzitych pro trénink a pocet dat pouzitych pro testovani presnosti modelu. Vétsina literatury
povazuje za minimalni pouzitelné rozdéleni datasetu na poloviny. Musi platit, ze jak
tréninkovy, tak testovaci dataset musi obsahovat objekty ze vSech mnozin dat. Za ideélni
rozdeleni datasetu jsou potom povazovana rozdeleni 70/30 % nebo 80/20 %, pii rozdéleni
tréninkovéa/testovaci data. Problém s rozdélenim datasetu se stava zavaznéj§im pii vicetiidni
klasifikaci. Kvalitu klasifikace 1ze podpofit anotaci datasetu. [43]
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3.2.7 Velikost davky

Velikost davky urcuje pocet objektt zpracovanych pred aktualizaci vah modelu. Velikost davky
se voli mezi 1 a celkovym poctem vzorkt. Nejcastéji je velikost davky volena 16,32 nebo 64.
Jeden cyklus probéhne po zpracovani vSech davek. Velikost davky ovliviiuje rychlost uceni a
stabilitu tohoto procesu. Vysledny gradient, ktery je pouzit pro vypocet ztrat a aktualizaci vah
modelu, je vypocten z gradientu jednotlivych davek.[44].

Vliv velikosti davky na presnost klasifikace je mozné vidét na obrazku 35. Pro srovnani
byly pouzity tii velikosti davky (oranzova = 64, modra = 256, fialova = 1042). Jak je vidét
zmeénou velikosti davky 1ze vyrazn€ ovlivnit presnost klasifikace.[45]

train accuracy train loss
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Obrazek 35: Ukazka vlivu velikosti davky na presnost klasifikace a chybu klasifikace [45]

3.3 Vyhodnoceni presnosti klasifikace

Pro vyhodnoceni presnosti klasifikace CNN siti existuje fada metod, vétSina téchto metod
pracuje na zakladé matice zamény. Matice zamény popisuje pocCet spravné a chybné
klasifikovanych objekta. Pro sestaveni matice je potieba znat nasledujici parametry matice:

Skuteéné pozitivni
V anglické literatufe oznacovan , True Positive“ - (TP), udava pocCet objektt, které byly
klasifikovany jako pozitivni a jsou skute¢né pozitivni.

Skutecné negativni
V anglické literatufe oznacCovan , True Negative® - (TN), udava pocet objektu, které byly
klasifikovany jako negativni a jsou skute¢né negativni.

Falesné pozitivni

V anglické literatufe oznacovan ,False Positive - (FP), udava pocet objektd, které byly
nespravné klasifikovany jako pozitivni, ve skute¢nosti patti do negativni tfidy.
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FaleSné negativni
V angli¢tiné oznaCovan , False Negative“ - (FN), udava pocet objekttli, které byly nespravné
klasifikovany jako negativni, ve skute¢nosti patfi do pozitivni tfidy.

Na obrazku 36 je piiklad matice zamény sestavené z téchto parametrd. Na zakladé této matice
zamény jsou sestaveny matice zamény v prakticke ¢asti prace.

Positive Negative
@
— TP FP
S
('
Q
= FN TN
O
Q0
Q
=

Obrazek 36: Matice zamény a definovani jejich parametrt [46]

Mezi nejéastéji pouzivané metody pro urCeni presnosti modelu lze zaradit pfesnost, miru
nespravné klasifikace, preciznost, citlivost a F1 skore pfipadné Top-N.

Presnost:

V anglické literatufe oznaCovana jako ,accuracy”. Presnost udava pocet spravné
klasifikovanych objektd vuéi celkovému poctu klasifikovanych objektd. Pro realné pripady
klasifikace bude presnost téméf vzdy nizsi nez jedna.

Acc = (TP+TN)
" (TP+TN+FP+FN)

[46](3.18)
Mira nespravné klasifikace:

V anglické literatuie oznaCovana jako ,misclassification rate. Mira nespravné klasifikace
udava pocet chybné klasifikovanych objektt vici celkovému poctu klasifikovanych objektu.

(FP+FN)

Misclassification Rate = ——————
(TP+TN+FP+FN)

[46](3.19)
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Pokud je znama piesnost klasifikace 1ze dopocitat miru nespravné klasifikace:
Misclassification Rate = 1 — Acc [46](3.20)

Preciznost

V anglické literatufe oznaCovana jako ,precision”. U nerovnomérné rozlozené¢ho datasetu
nemusi byt presnost nejvhodnéjsi metrikou, proto mize byt nahrazena preciznosti. Udava pocet
spravné klasifikovanych pozitivnich dat vii¢i celkovému poctu pozitivné klasifikovanych dat.

TP
(TP+FP)

Precision = [46](3.21)

Citlivost
V anglické literatufe oznacCovana jako , sensitivity”. Jednad se o modifikaci pfedchoziho
vypoctu. U této metody je zohlednén parametr FN namisto parametru FP.

TP
(TP+FN)

Sensitivity = [46](3.22)

Specifi¢nost:
V anglické literatufe oznacovana jako ,,specificity“. Udava pocet spravné klasifikovanych
negativnich dat vi¢i vSem negativnim dattim.

TN
(TN+FP)

Specifity = [46](3.23)

F1 skore:

V anglické literatufe oznacovana jako ,,F1-score”. V idealnim piipad¢ klasifikace chceme, aby
parametry FN a FP byly nulové. Proto je potieba zavést metodu ktera zohledni jak preciznost,
tak citlivost.

Fl = (2+TP) — 9« Precision*Recall
- (2#TP+FP+FN) - Precision+Recall

[46](3.24)
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Top-N:

Jedna se o zpasob vyhodnoceni presnosti klasifikace na zakladé kontroly daného poctu
predikovanych hodnoty s cilovym S§titkem. Nejcastéji pouzivané metriky jsou Top-1 a Top-5.
[46]

Top-1: Méfi podil prikladi, u kterych se predikovany stitek shoduje s jedinym cilovym Stitkem.
Top-5: Povazuje klasifikaci za spravnou, pokud se néktera z péti predpovézenych hodnot shoduje
s cilovym §titkem.

3.4 Zakladni CNN architektura

Vsechny CNN architektury jsou sestaveny na stejném principu. CNN architektura se sklada
s nékolika druht vrstev, jak je vidét na obrazku 37, prvnim druhem je konvolucni vrstva. V této
vrstvé probiha operace konvoluce mezi vstupnimi daty a filtrem nastavené velikosti MxM.
Vysledkem této operace je potom bodovy produkt mezi filtrem a Casti vstupniho obrazku
vzhledem k velikosti filtru. Vystupem potom je , Feature map“, ktera obsahuje informace o
obrazku, naptiklad rohy a hrany. Dalsi pouzitou vrstvou je sdruzovaci vrstva (v anglictiné
Pooling). Tato vrstva ma za cil snizit celkovy objem dat a tak urychlit vypocet. K tomuto ucelu
pouziva nejcastéji funkci ,Max Pooling”, tato funkce piebird pouze nejvetsi prvek
v preddefinované oblasti dat. A jednim z nejdilezitéjSich parametrti je potom aktivaéni funkce.
Tato funkce rozhoduje o tom, které informace se maji pouzit a zaroven piidava do sité
nelinearitu. Timto umoziiuje vytvaret aproximace mezi jednotlivymi slozitymi vztahy a mezi
jednotlivymi proménnymi v siti. [47]

Input Layer Convolution 1 Sampling 1 Convolution 2 Sampling 2

(Feature maps) (Feature maps) : ;ully Connected
v

Output

Feature Extraction and Classfication

Obrazek 37: Priklad jednotlivych vrstev CNN architektury [47]
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3.5 Architektury vhodné pro unarni klasifikaci

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny nekteré z typickych architektur vhodnych pro unarni
klasifikaci obrazovych dat. Pro lepsi prehlednost je kazda architektura popsana graficky, kazdé
funkci v architektufe je pfifazeno barevné oznaceni a jsou u ni uvedeny poznamky pro
konstrukci dané vrstvy.

cervené — jsou zde oznaceny konvolucni operace, velikost dané operace je vzdy uvedena
v daném bloku

Sedé - jsou zde oznaCeny sdruzovaci funkce, jestli se jedna o primérnou nebo maximalni
sdruzovaci funkci udava popisek (avg-pool = average pooling, max-pool = maximum
pooling)

fialové - jsou zde uvedeny sluCovaci operace, jednotlivé architektury potom pouzivaji dva
druhy slucovani, a to add a concat

modre — jsou zde oznaCeny nelinearni vrstvy, obecné se jedna o vrstvy podobné linedrnim
vrstvam, ale vysledek je zde predan aktivacni funkci

Aktivacni funkce:

T- Tanh aktiva¢ni funkce

R- Relu aktivacni funkce

Ostatni funkce:

B — Batch normalizace

S — Softmax

x2 — Pokud jsou nékteré funkce opakované fazeny za sebe je toto opakovani uvedeno pod
danym blokem.

3.5.1 LeNet-5

Lenet-5 je jednim z prvnich pfedem vyskolenych modelli navrzenych Yannem LeCunem a
dal§imi v roce 1998. Tuto architekturu pouzili k rozpoznavani rucné psanych a strojoveé
vytisténych znak. Hlavnim divodem popularity tohoto modelu je jeho jednoducha a pfima
architektura. Jedna se o vicevrstvou konvoluc¢ni neuronovou sit’ pro klasifikaci obrazu. V dobé
svého vzniku dosahoval LaNet-5 skvélych vysledki a byl prevazné pouzivan k rozpoznavani
textu a Cisel na bankovkach, nékteré bankomaty jesté dnes vyuzivaji tuto architekturu pro
klasifikaci bankovek.[48]
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Obrazek 38: Ukazka struktury architektury LaNet-5 [25]

Tabulka 1: Parametry jednotlivych vrstev pro LaNet-5 [49]

Layer # filters | Filter size Stride Size of Activa'(ion
neurons feature map function
Input - - - 32X32X1 ‘
Conv 1 6 5*5 | 28X 28X6 tanh
Avg. pooling 1 2%2 2 14 X14X6
Conv 2 16 5*5 1 10X 10 X 16 tanh
Avg. pooling 2 2%2 2 5X5X16
Conv 3 120 5*5 1 120 tanh
Fully Connected 1 - - - 84 tanh
Fully Connected 2 - - - 10 Softmax

3.5.2 AlexNet

Architektura vznikla z potfeby klasifikovat objemné datové soubory o milionech obrazki.
Vznikla tak architektura, ktera je velice rychle trénovatelna na velkém mnoZzstvi snimkd,
zaroven jsou vSak kladeny pozadavky na co nejmensi rozliSeni danych snimki. Vhodnou
vstupni datovou sadou muze byt napiiklad ImageNet, jedna se o datovou sadu obsahujici 14
miliond obrazkt spolu s anotacemi. Architekturu AlexNet 1ze pouzit napiiklad pro detekci
v pocitacovém vidéni s umelou inteligenci. [50]

max-pool max-pool max-pool
3x3 3x3 3x3

224%224x3 x3

4096 4096 1000

Obrazek 39: Ukazka struktury architektury AlexNet [25]
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Tabulka 2: Parametry jednotlivych vrstev pro AlexNet [51]

Layer fn:,illn'r‘::s‘ Filter size Stride Padding Stze ::al;alure Afzﬂ‘;::::‘

Input - - - - 227 x227x 3

Conv 1 96 11x11 4 - 55 x 55 x 96 RelLU
Max Pool 1 3x3 2 - 27 x 27 x 96

Conv 2 256 5x5 1 2 27 x 27 x 256 RelLU
Max Pool 2 2 3x3 2 3 13 x 13 x 256

Conv 3 384 3x3 1 1 13x 13 x 384 RelU

Conv 4 384 3x3 1 1 13x 13 x 384 RelLU

Conv 5 256 3x3 1 1 13x 13 x 256 RelLU
Max Pool 3 - 3x3 2 - 6 x6x256
Dropout 1 rale = 0.5 - - - 6x6x 256

3.5.3 VGG-16

Jedna se o architekturu odvozenou z architektury AlexNet. Architektura vznikla v roce 2014 na
Oxfordské univerzité a jejimi autory byly K. Simoyanem a A. Zissermanem. Opét se jedna o
architekturu urCenou pro klasifikaci velmi objemnych datasetG. Hlavnim rozdilem oproti
AlexNet je zména velikosti vstupnich filtri fadou po sobé jdoucich filtrti o velikosti 3x3. Mezi
dalsi vyhody patfi moznost zpracovavat i obrazky ve vysokém rozliSeni a relativné snadna
implementace. Mezi nejvétsi nevyhodu patii velmi dlouha doba tréninku. Architekturu VGG-
16 1ze pouzit naptiklad pro analyzu rentgenovych snimkt covid-19 pozitivnich pacientd.[52]

max-pool
2x2

input

224%224%3

Obrazek 40: Ukazka struktury architektury VGG-16 [25]
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Tabulka 3: Parametry jednotlivych vrstev pro VGG-16 [53]

Layer Fe’;tat:)re Size Kernel Size Stride Activation
Input Image 1 224x224x3
1 2 X Convolution 64 224x 224 x 64 3x3 1 relu
Max Pooling 64 112x112x64 3x3 2 relu
3 2 X Convolution 128 112x112x 128 3x3 1 relu
Max Pooling 128 56 x 56 x 128 3x3 2 relu
5 2 X Convolution 256 56 x 56 x 256 3x3 1 relu
Max Pooling 256 28 x 28 x 256 3x3 2 relu
7 3 X Convolution 512 28x28x512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 14x 14 x512 3x3 2 relu
10 3 X Convolution 512 14x14x512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 7x7x512 3x3 2 relu
13 FC - 25088 - - relu
14 FC - 4096 - - relu
15 FC - 4096 - - relu
Output FC - 1000 - - Softmax

3.5.4 Inception-vl

Tato architektura vznikla ze zakladni mySlenky rozdilné velikosti zajmové oblasti
v jednotlivych snimcich datasetu, v praxi se stimto problémem muzeme setkat formou
zmensSeni/zvétSeni klasifikovaného objektu na riznych snimcich v datasetu. S timto problémem
je uzce spojen problém se spravnym vybérem velikosti filtru u konvoluce. Velké filtry jsou
vhodnéjsi pro informace distribuované globalné, zatimco mensi jadro je potom vyhodné&jsi pro
lokalni informace. Vyslednym feSenim tohoto problému je potom architektura Inception-vl,
jejiz zaklad tvorii paralelni filtry s riznymi velikostmi. Grafické znazornéni dané architektury
je potom uvedeno v piiloze A. [54]

Tabulka 4: Parametry jednotlivych vrstev pro Inception v-1 [55]

alch size/ oulput IxT L334 ool
[ o] ™ e om0 [ B0 000 [ B0 s | ™ o | o |
convolution TxT7/2 112x112x64 | 217K MM
max pool 3x3/2 56 x 56 x 64 (1]
comvolution ax3/f1 56x 56 x 192 2 64 192 HIK 3600
max pool Ix3/2 28x 28 % 192 (1]
inception (3a) 28 x 28 x 256 2 64 96 128 16 32 n 159K 128M
inception (3b) 28x 28 % 480 - 128 128 192 32 96 [ IROK 304M
max pool 3x3,/2 14x 14 x 480 1]
inception (4a) 14x 14 %512 2 192 96 08 16 48 64 364K 7iM
inception (4b) 14x 14 x 512 2 160 1n2 224 24 64 [ 47K REM
inception (4¢) 4% 14 %512 2 128 128 256 24 6d ol 463K 100M
inception (4d) 14x 14 x 528 2 112 144 288 32 6d i SEOK 1196
inception (de) 14x 14 x 832 2 56 160 320 32 128 128 BOK 1708
max pool ax3,/2 TxTx832 0
inception (5a) TxTx832 2 256 160 320 32 128 128 072K M
inception (5h) TxTx1024 2 8 192 ELE] % 128 128 1388K TIM
uvg pool Tx7/1 1x1x1024 1]
dropout (405 » 1w 1x 1024 0
linear 1x1x1000 I 1000K IM
softmax 1x1x 1000 o
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Jedna se o architekturu, do které je doplnén ,, Inception modul*“. Tento modul obsahuje paralelni
vétve s riznou velikosti filtrd. Vysledek modelu je potom dan paralelni kombinaci vysledka
jednotlivych filtra, jak je patrné v pfiloze A. Dalsi Gpravou je potom zavedeni pomocné
klasifikace. Jelikoz architektura Inception-v1 je jiz hodné hluboka architektura mtze se u ni
projevit efekt mizejiciho gradient.[55]

3.5.5 Inception-v3

Jedna se o pfimé vylepSeni predchozi architektury Inception-v1. Jak je mozné vidét na modelu
architektury v ptiloze B. Cilem je opét zvysit vypocetni rychlost architektury a omezit ztratu
informace béhem vypoctu 5x5 konvoluci. Z matematického hlediska je konvoluce 5x5 2,78krat
drazsi nez konvoluce 3x3, tedy pokud je konvoluce 5x5 nahrazena dvéma konvolucemi 3x3
dostavame stejny vysledek v krat§im Case. Dale architektura pracuje s ekvivalentnim vypoctem
konvoluce 3x3, kdy dojde k postupnému vypoctu konvoluce 1x3 a nasledné konvoluce 3x1.
Tato metoda opét usetti tetinu Casu potfebného pro vypocet. Praktickym ptikladem pouziti
muze byt vyhodnocovani snimkt ze zdravotnictvi. Tyto metody jsou pouzity k sestaveni tii
klicovych moduld, ze kterych je nasledné architektura Inception-v3 tvorena.[56]

3.5.6 ResNet-50

Tento typ architektury se zaméfuje na feSeni fady ukold v pocitaCovém vidéni. Mezi jeho
nejvetsi prednosti patfi moznost trénovani extrémné hlubokych neuralnich siti se 150 1 vice
vrstvami. Verze ResNet-50 je mensi verzi klasické verze ResNet-152 a je asto vyuzivana jako
vychozi bod pro vyhodnoceni kvality uceni. Tento typ architektur zavadi preskoCené pfipojeni,
tedy vstupni mapa dat neni piivedena na vstup nasledujici vrstvy, ale maze byt zavedena do
libovolné nasledujici vrstvy. Jedinou podminkou je, ze musi byt zavedena do vrstvy
odpovidajici velikosti. Timto zpusobem lze omezit problém mizejiciho gradientu. Model
ResNet-50 se sklada z 4 casti, kazda se sklada z konvoluci a bloku identity. Kazdy konvolu¢ni
blok ma 3 konvoluc¢ni vrstvy a kazdy blok identity ma také 3 konvolucni vrstvy. ResNet-50 ma
vice nez 23 miliont trénovatelnych parametri.[57]

s I—»ﬁ

B
m—-lm?ﬂg-‘ ma;;[;ﬂul H conv identity conv |—>| identity conv identity | conv identity
R
224422443 x2 =3 x5 *2
1000

OO ORN e Ol -5
T e

Conv block Identity block

Obrazek 41: Ukazka struktury architektury ResNet-50 [25]
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Zajimavou aplikaci pro architekturu ResNet-50 je pouziti této sit€¢ pro diagnostiku
Alzheimerovy chorob. Cilem prace bylo natrénovani sité pro rozeznani typickych poskozeni
mozku.[58]

3.5.7 Xception

Architektura Xception zavadi nékolik malych zmén oproti architektute Inception-v3, ze které
vychazi, a to s cilem zrychlit celkovy proces uceni. Cela architektura je slozena z 36
konvoluc¢nich vrstev rozloZzenych do 14 modula.

global
ConvA Conv B Conv C |—> e
x3 8

2048 1000

299%299x3

ConvA ConvB

e e max pool e
—F) o add
(7)

Conv C

Obrazek 42: Ukazka struktury architektury Xception [25]

Typickou ukazkou pouziti Xception architektury muze byt opét vyhodnocovani lékatskych dat.
V praxi se potom mohou vyhodnocovat anomalie v rentgenovych snimcich pacientt, napiiklad
metastazy na krcni tepné. [59]

3.5.8 Inception-v4

Inception-v4 je konvolu¢ni architektura neuronovych siti, ktera stavi na predchozich iteracich
rodiny Inception, zjednoduSenim architektury a pouzitim vice pocateCnich modula
nez Inception-v3. Cela architektura je potom v pfiloze C. Hlavni zménou oproti predchozi
architekture Inception-v3 je pfidani Staem modulu na vstupu architektury. Pfidanim tohoto
modulu je dosazenu lepsich vysledka sité, a to hlavné z divodu prohloubeni architektury [25].
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Mezi typické piiklady pouziti je mozné opét zaradit vyhodnocovani 1ékatskych dat, napriklad
studie vytvorena na zakladé architektury Inception-v4 na rozpoznavani rakoviny kize [60].

3.5.9 Inception-ResNets

Architektura vyuziva zbytkové piipojeni (v anglictiné residual blocks), toto propojeni
nepropojuje danou vrstvu s nasledujici vrstvou, misto toho preskakuje 2 az 3 vrstvy a az zde se
opé€t pomoci slu¢ovaci vrstvy napojuje na danou vétev. Tento zptsob propojeni se pouziva pro
snizeni slozitosti modelu.

Inception-Resnet-v2 je definovan na zakladé kombinace struktury Inception a
zbytkového piipojeni, v bloku Inception jsou konvolucni filtry riznych velikosti kombinovany
se zbytkovymi pfipojenimi. Pouziti zbytkovych spojeni nejen predchazi problémum s degradaci
zpusobenym hlubokymi strukturami, ale také zkracuje dobu tréninku. [25]. Grafické znazornéni
dané architektury je potom piilozeno v pfiloze D. Praktické vyuziti ma tato architektura
napfiklad pro vyhodnocovani snimka z mikroskopt a nasledné klasifikaci dat. [61]

3.5.10 ResNeXt-50

Architektura ResNeXt je rozSifenim hluboké zbytkové sit€, kterd nahrazuje standardni
zbytkovy blok, blokem, ktery wvyuziva strategii ,,split-transform-merge “. To znamena
rozvétveni cesty v burice, ktera je pouzita v modelech Inception. Jednoduse namisto provadéni
konvoluci na mapé€ plného vstupniho prvku se vstup bloku rozde€li na né€kolik samostatnych
vétvi sit€, které pred slouCenim vysledkd samostatn€ pouzivaji né€kolik konvolucnich filtrt.
Tato architektura vychazi z rodiny architektur ResNet, ale je doplné€na o paralelni bloky Conv
a Identity, spojuje tak vyhody jednotlivych architektur. Architektura je potom zobrazena
v priloze E.[25]

3.5.11 GoogleNet

Architektura postavena na zakladé Inception modulu, ktery piebira z Inception-v1 architektury.
Architektura je potom zobrazena v piiloze F. Zaroven tento blok dopliiuje fadou metod pro
snizeni mnozstvi parametrd architektury a soucasn€ dochazi k prohloubeni architektury.
Vyuzitim konvoluce 1x1 dochazi k vyraznému snizeni operaci potiebnych pro vypocet.
V ptipadé provedeni konvoluce 5x5 se 48 filtry bez pouziti konvoluce 1x1, bude celkovy pocet
operaci 112,9 milionu. Pfi pouziti mezikroku s konvoluci 1x1 bude celkovy pocet operaci roven
5,3 miliénu. Tato redukce umoziuje vyrazné snizit ¢as pro trénink sit€. U takto hluboké sité je
opét pouzit princip pomocnych vystupl pro trénovani sit€.[62] Celkova chyba klasifikace je
opét pocitana jak zrealného vystupu, tak s pomoci téchto pomocnych ztrat. Jednou ze
zajimavych aplikaci je moznost vyhodnoceni stavu pacientil s onemocnénim COVID-19 na
zakladé rentgenovych snimka [63].
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3.6 Srovnani architektur

Srovnani jednotlivych architektur 1ze provadét nékolika zptsoby. Nejbéznéjsimi jsou srovnani
na zakladé kvality klasifikace dané architektury. Dal$im zptisobem je srovnani na zaklad€ poctu
cykll potfebnych k natrénovani sit€¢ dané architektury. Zaroven lze jednotlivé architektury
srovnavat na zakladé jejich velikosti a poctu parametrt.

Inception-v4
80 4
Inception-v3 ResNet-152
75 ResNet-50 VGG-16 VGG-19
l ResNet-101
. ResNet-34
2 70 - ResNet-18
=2
® oo GooglLeNet
3 ENet
2 65 -
%L‘ ° BN-NIN
a 60 - 5M 35M 65M 95M 125M- - 155M
BN-AlexNet
55 - AlexNet
50 Y . Y . . . y .
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Operations [G-Ops]

Obrazek 43: Srovnani presnosti klasifikace jednotlivych CNN architektur [64]

Vyuzitim srovnani z obrazku 43, 1ze vytvorit n¢kolik zakladnich predpokladu, které 1ze vyuzit
pii navrhu siti v praktické Casti prace. Prvnim z téchto predpokladu je presnost klasifikace
jednotlivych architektur. Ze srovnani je zfejmé ze presnost klasifikace jednotlivych architektur
se pohybuje mezi 50-80 %. Druhym takovymto piedpokladem je pocet cykli potiebnych pro
trénovani jednotlivych siti. Jak je vidét na obrazku 43 je 20 cykla zcela dostatecnych pro trénink
veétSiny typu siti, mensim sitim staci 10 cykld. A poslednim predpokladem je velikost
jednotlivych siti. Tento predpoklad 1ze vyuzit pfi nastavovani velikosti davky pfi tréninku sité,
logicky lze ptedpokladat, ze mnohem vétsi sité€ dovoli pouze mensi velikosti davky pro trénink.
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4. ANOTOVANY DATASET

Pro ziskani datasetu bylo pouzito zafizeni z laboratoie optiky SE2.149. Pro nasnimani rezistoru
byla pouzita kamera DFK 41BUO02 se sériovym cislem 47900031 od spolecnosti
ImagingSourse, spolu s objektivem Pentacon F1.8/50 mm. Za pozadi snimk byl zvolen
standardizovany bily papir pro tisk digitalnich fotek (A4, 250 g/m?). Tento podklad byl zvolen
z divodu vysokého kontrastu vuci snimanym rezistorim a minimu necistot. Pro nasviceni
scény bylo pouzito kruhové svétlo pripevnéné na kamete. Kruhové svétlo bylo nastaveno na
minimalni vykon pomoci pfipojeného vykonového regulatoru. Zaroven byly snimky
osvétlovany venkovnim svétlem. Toto nasviceni se projevuje zménou jasovych podminek na
nékolika snimcich. Toto nasviceni bylo zvoleno z divodu zabranéni vzniku nezadoucich stind
na snimcich a odleskid na kovovych Castech rezistort pii pouziti zafivek v laboratofi. Kamera
s objektivem byla umisténa 15 centimetrii nad snimanym povrchem.

Obrazek 44: Pracovisté pro ziskani datasetu

Dataset obsahuje 1200 snimku realnych rezistora a je rozdélen na dvé ¢asti. Prvni Cast, tedy
snimek 1-600, je sloZzena ze snimki rezistord 47 ohmt v modrém pouzdie. Tyto snimky jsou
definovany jako pozitivni ¢ast datasetu. Druha €ast je potom tvofena snimky rezistoru, které
jsou definovany jako negativni. Typickymi zastupci této tfidy jsou snimky rezistort s jinou
barvou pouzdra, poskozenymi pfivody, rezistory s modrym pouzdrem, ale jinym Carovym
oznaCenim a z rezistort s poskozenym ¢arovym oznacenim. Soucasti prace je CSV anotace
daného datasetu obsahujici seznam snimku a jejich kategorii (1 pro pozitivni ptiklady a O pro
negativni). Jednotlivé snimky byly pfed pouzitim pro trénink CNN architektur upraveny na
velikost 256x256. Na nasleduyjicich snimcich jsou uvedeny typické ukazky z datasetu:
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Obrazek 45: Typicka ukazka pozitivniho datasetu (rezistory 47 Q v modrém pouzdru)

Obrazek 46: Typicka ukazka negativniho datasetu (jina barva pouzdra)

Obrazek 47: Typicka ukazka negativniho datasetu (chybny nebo poskozeny carovy kod)

..

Obrazek 48: Typicka ukazka negativniho datasetu (mechanické poskozeni rezistoru)
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5.NAVRH A VYHODNOCENI IMPLEMENTACE

Posledni Cast prace se zaméfuje na provedeni implementace v prostfeni Python. Cilem je
vytvoreni jednoduché aplikace pro testovani jednotlivych architektur vhodnych pro unarni
klasifikaci spolu s moznosti nastavovani hyperparametri architektury. Pro samotnou
implementaci je pouzivana knihovna PyTorch a rozsifeni Cuda. Pro detailni analyzu
jednotlivych CNN architektur je pouzita knihovna TensorBoard.

Cuda

Jedna se o rozsiteni pro Python podporujici vypocet na grafické karté. Diky tomuto rozsifeni je
Python schopen efektivné provadét slozité vypocty na grafické karté pii tréninku CNN siti,
jedinym omezenim se tak stava velikost paméti grafické karty. Pro vypocet na grafické karté se
nejprve projekt nahraje do paméti GPU. Tento krok muze byt neefektivni v pripadé
jednoduchych operaci, kdy samotné nahravani do paméti GPU zabere fadové mnohem vice
Casu, nez samotny vypocet na CPU. Program je vytvofen tak, Ze je mozné jej spustit i bez
naistalovani knihovny Cuda, kdy cely vypocet bude probihat na CPU a efektivita bude
limitovan velikosti paméti RAM. Béhem praktického testovani prace byla vzdy pouzita
graficka karta pro vypocet vysledku.

PyTorch

PyTorch je optimalizovana knihovna tenzorti pro hluboké uceni pomoci GPU nebo CPU.
Samotna knihovna je volné stazitelna a osahuje vSechny funkce pro tvorbu, optimalizaci a
vyhodnoceni CNN siti. Tato knihovna je velice dobfe optimalizovana pro prostfedi Python a
zaroveinl je velice jednoducha z uzivatelského hlediska. Zaklad knihovny tvoii funkce pro
vypocet tenzort, soucasti knihovny jsou i predpfipravené modely CNN siti, které je mozné
vyuzit. Pokud je dana predpfipravena sit’ pouzivana poprvé musi se nejprve stahnou ze servert
Pytorch.

TensorBoard

Jedna se o knihovnu umoziujici analyzovat data. Knihovna je urena pro obecnou analyzu
CNN siti, jejich parametri a umoziuje pridat dal§i pozadavky na analyzu. Knihovna
TensorBoard umoziuje zobrazit vysledky budto na off-line serveru nebo pomoci online
aplikace TensorBoardDev. Online aplikace se v tuto chvili nachazi v predbézném pfistupu, a
proto ma fadu omezeni. Mezi nejvetsi omezeni 1ze zatadit omezené misto pro ukladani vlastnich
dat a nemoznost ukladat obrazova data.
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5.1 Rozbor implementace

Jednotlivé bloky programu jsou popsany v kapitolach nize. Jednotlivé bloky potom tvori
logickou posloupnost krokt tvofici vysledny program pro trénink sité a vyhodnoceni piesnosti
klasifikace. Celkovy koncept programu je popsan na obrazku 49.

Grafickd aplikace a
wybér hyperparametru

i

Kontrola knihowny
Cuda

LJ

Rozdéleni datasetu

!

Nastaveni ztratové a
optimalizaéni funkce

Nastaveni viasini Vybér pfednastavené
architekiury architekiury

wyhodnoceni cykiu

tréninkowvy cykius Q

A

vyhodnoceni a tisk
vysledki

Obrazek 49: Blokové schéma implementace
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5.1.1 Graficka aplikace

V zadani prace je vyzadovano provedeni fady méfeni se zménou jednotlivych hyperparametra,
pro zjednoduseni zadavani je soucasti prace graficka aplikace slouzici jako vstup programu i
jako vystup, pro zobrazeni vysledkd, samotnou grafickou aplikaci je vidét na obrazku 50.
Samotné grafické okno lze rozdélit na neékolik ¢asti. Prvni ¢ast umoziuje volbu pozadovaného
modelu CNN sité. Tato Cast je rozdélena na dvé poloviny, kdy v horni ¢asti jsou predpiipravené
modely, které jsou soucasti knihovny Pytorch a ve spodni ¢asti jsou na vybér navrzené modely
na bazi CNN architektur. Druha ¢ast umoziuje definovat jednotlivé hyperparametry, zadavani
neni omezeno a je tedy mozné zadat libovolnou hodnotu. Jednotlivé hyperparametry a jejich
vychozi hodnoty jsou uvedeny v kapitole 3.2. Posledni Cast potom tvoii pole pro zobrazeni
vysledkt. V této Casti jsou po ovéreni kvality klasifikace vypsany hyperparametry modelu, typ
sité, pro ktery byl model vytvoren a vysledna kvalita klasifikace je prezentovany jak ve formé
procentualni pfesnosti, tak 1 pomoci matice zamény.

f Aplikace pro ovladani unarniha klasifikatoru (Neodpovida) -
Predtvorene architektury
- VGG11 | VGG13 AlexNet | DenseNet163 | SqueezeNet
Vytvorit prednastaveny
model
DenseNet121 | MobilNet_v2 | MobilNet_v3 ResNet50 | ShuffleNet_v2| VGG19 -
AKTUALNI MODEL JE
GoogleNet
*#+%% poznamka prednastavne architektury jsou souéasti knihovny pytorch
Vlastni architektury
CNN | LaNet5 AlexNet VGG16 VGG | VGG19
vytvorit viastni model
ResNet50 ResNet101 | ResNet152
AKTUALNI MODEL JE:
LaNet5 o
""" poznamka tyto architektury jsou vytvoreny na zakladé teorie v dip. praci Zobrazeni vysledkd klasifikace:
hyperparametry
Momentum: 1 j Actual Momentum: 1
weight decay: 0.05 J Actual weight decay: 0.05
Learning rate: -»| Actual Learning rate: 0.001
Batch size: ‘1 -> Actual Batch size: 2
Numer epoch: -»|  Actual Numer epoch: 10
Lear. data size: ->| Actual Teach. data size: 600
Test data size: ->| Actual Test data size: 600
* pro ] hy klikni na ->
Adam RMSprop | SGD | AdamW

Obrazek 50: Graficka aplikace pro ovladani programu
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5.1.2 Aplikace pro trénink a vyhodnoceni

Hlavni ¢ast prace se zabyva tvorbou a tréninkem CNN siti. Pro tvorbu a trénink siti je vytvofen
script v prostiedi Python snazvem , klasifikator_main.py”. Tento script obsahuje funkci
“DPlearnink* odpovédnou za trénink sit€. Funkci lze rozdélit do n€kolika po sobé€ jdoucich
logickych blokd, které prejimaji hyperparametry z grafické aplikace, na jejichz zakladé trénuje
pozadovanou sit’.

string (Architektura)
R
string (Optim)
—_—>
float (Momentum) N
>
float (weight_decay)
EEER—
float (learning_rate) Model (Model)
™ Rozdéleni Nastaveni L
nt (Batch_size) . , Nacteni K ozdéleni architektry, Device (Device)
»  Spracovani vstupu z obrazkového | d3tASEWNA Il ousiovéa I Tréninkovy cyklus
int (num_epoch) grafické aplikace datasetu tréninkovou a optimalizaéni Dataloader (train_loader)
> testovaci ¢ast funkce >
int (Test_size) Dataloader (test_loader)
> B
int (Train_size)
>

Obrazek 51: Blokové schéma funkce DPlearning

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3, samotny tréninkovy cyklus pracuje na principu
stochastického gradientu sestupu. Pfed samotnym zahdjenim tréninku sit€ je nutné piijmout
hyperparametry z grafické aplikace, na jejich zaklad¢ je nastaven typ architektury modelu,
optimalizacni funkce, ztratova funkce a pocet tréninkovych cykli. Nasledné je jesté nezbytné
rozdelit dataset na tréninkovou a testovaci cast. Pro kazdy cyklus jsou data rozdélena do
jednotlivych davek. Kazdy cyklus provede aktualizaci vah modelu s cilem minimalizovat
chybu klasifikace viz. kapitola 3.2.5. Mira aktualizace vah zavisi na pouzivané optimaliza¢ni
funkci a zadanych hyperparametrech. Pro lepSi analyzu kvality klasifikace je funkce
,,DPlearnink* doplnéna o vypocet matice zamény. Matice zamény je pocitana na zakladé poctu
spravné a chybné klasifikovanych objektd. Tyto navratové hodnoty jsou pouzity v grafické
aplikaci pro zobrazeni kvality klasifikace viz. kapitola 5.1.4.
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Tréninkovy cyklus

Model (Model)
Device (Device)

—_—

Dataloader (train_loader) . p . 3 .
Nacteni Dopredny pohyb Uprava vah Model (Model)

loss (Loss_ function) aktualnich dat v siti a odhad modelu a zZpetny .

I pro cyklus ztrat pohyb v siti
optim (Optim_function)

R

int (num_epoch)
R
UloZeni dat
cyklu pro <
pozdéjsi analyzu

Obrazek 52: Detail tréninkového cyklu

K rozdéleni datasetu je pouzita funkce “random split” z knihovny Pytorch, ktera zajisti nahodné
rozdéleni datasetu podle zadanych hyperparametrii na tréninkovou a testovaci ¢ast. Vstupem
funkce jsou hyperparametry z grafické aplikace. Pfi rozdéleni datasetu na tréninkovou a
testovaci Cast je nutné vyuzit cely dataset. Vystupem jsou potom proménné ve formatu
DatalLoader (specializovany typ proménnych definovany knihovnou Pytorch, pro ulozeni
datasetu pro trénink CNN siti). Tento specialni datovy typ umoziuje jednotlivé datasety
automaticky rozdélit podle pozadavku na jednotlivé davky.

Funkce random split

dataset (Muj_dataset)

> Vytvoreni Vytvoreni
int (Train_size) Rozdéleni jednotlivych ednotlivych Datal.oader (Train_Set)
— > datasetu funkci davek pro davek pro —
int (Test_size) random traninkovy testovaci
2 dataset dataset Dataloader (Test_Set)

-
=

Obrazek 53: Funkce random_split pro rozdéleni datasetu
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5.1.3 Navrzené modely

Soucasti prace jsou scripty obsahujici modely na bazi CNN architektury. Tyto modely vychazi
z architektur popsanych v kapitole 3.5. Cilem je vytvofit modely na zakladé CNN architektur,
které jsou srovnatelné s predpfipravenymi modely z knihovny Pytorch, nicméné zaroven
umoziuji kompletné upravovat jednotlivé vrstvy nebo aktivacni funkce. Kazdy takovyto model
se sklada ze dvou ¢asti, v prvni je nejprve nutné definovat jednotlivé vrstvy a pouzivané funkce,
zatimco v druhé ¢asti je nutné definovat posloupnost té€chto funkci tak, aby vytvotily model na
zakladé¢ dané CNN architektury. Prace pouziva knihovnu TensorBoard pro analyzu
jednotlivych vrstev modelu. TensorBoard umoziiuje analyzovat jednotlivé vrstvy modelu sité,
propojeni jednotlivych vrstev a velikosti vstupt/vystupt téchto vrstev. Jednotlivé vysledky
analyzy jsou ukladany a je tedy moznost pozdéji analyzovat jednotlivé provedené pokusy. Na
obrazku 54 je vidét model sité LaNet analyzovany pomoci TensorBoard, véetné jednotlivych
vrstev a jejich propojeni.

output

Conv2d[con..

2| Linear(linear1) Linear{linear2)

Conv2d[con

input

Obrazek 54: Analyza sité¢ LaNet pomoci TensorBoard
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5.1.4 Vyhodnoceni vysledku klasifikace

Soucasti grafické aplikace je grafické okno pro zobrazeni vysledku klasifikace. Samotné okno
1ze rozdélit do dvou c¢asti: prvni ¢ast zobrazuje nastavené hyperparametry a zvolenou sit' pro
kterou byl model vytvoren. Druha Cast zobrazuje vyslednou presnost klasifikace pomoci
procentualni pfesnosti a pomoci matice zdmeény, jak je vidét na obrazku 55.

Zobrazeni vysledkd klasifikace:
Zadané hyperparametry:
Input chanall: 0
Numer classes: 0.01
Learning Rate: 0.001
Batch size: 16
Numer epoch: 5
Learning data size: 600
Test data size: 600
AKTUALNI MODEL JE: viastni_Lanet5

Vysledky modelu:
Vysledna presnost tréninkovych dat je: 51.67
Vysledna presnost testovacich dat je: 48.33

Tabulka zamény:
Tréninkova data
Positive / Negative
Positive 169 / 142
Negative 141 / 148
Testovaci data
Positive / Negative
Positive 142 / 148
Negative 148 / 162

Obrazek 55: Vyhodnoceni vysledka pomoci grafické aplikace

TensorBoard
Pro detailngjsi analyzu je pouzita knihovna TensorBoard, tato knihovna umoziiuje detailné

analyzovat a zaznamenavat jednotlivé hyperparametry, pfipadné jejich vyvoj v jednotlivych
cyklech. Knihovna TensorBoard déale umoziiuje graficky analyzovat pouzitou CNN
architekturu a rozdéleni obrazového datasetu do jednotlivych davek. Pfi pouziti TensorBoard
dojde ke spusténi off-line verze TensoroardDev na portu 6006.

Obrazek 56: Ukazka grafické analyzy davky pomoci TensorBoard
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5.2 Ovéreni kvality klasifikace

Vyhodnoceni pomoci matice zimén

Pro kazdy testovany model byla stanovena odpovidajici matice zamény, na zakladé kvality
klasifikace daného modelu. Matice je u kazdého modelu ve tvaru [TP,FP,TN,FN], kde TP je
pocet skute¢né pozitivnich testovanych objektt, FP je pocet falesné pozitivnich testovanych
objekti, TN je pocCet skuteCné€ negativnich testovanych objekti a FN je pocet falesné
negativnich testovanych objektu. Detaily jednotlivych parametri matice zamény jsou uvedeny
v kapitole 3.3. Pro kazdy model je nasledné vypoctena piesnost, citlivost, specifiCnost
klasifikace a F1 skore.

5.2.1 Ovéreni maximalni velikosti davky

Velikost davky ovliviiuje mnozstvi paralelné zpracovavanych informaci. Vétsi velikost davky
tedy umoziuje rychlejsi trénink modelu sité. Celkova velikost davky je ovlivnéna velikosti
modelu sit€ a maximalni velikosti, kterou Python s knihovnou Cuda muaze na grafické karté
alokovat. Maximalni velikost alokované paméti je zavisla na pouzivané grafické karté a
velikosti jeji paméti, programoveé tato hodnota nelze zvySit. Je vSak mozné program
optimalizovat pro zvySeni maximalni velikosti davky, toto 1ze provést napiiklad pribéznym
odstrafiovanim nepottebnych proménnych nebo optimalizaci vypoctu linearnich vrstev v CNN
sitich. Pro ptiklad: linearni vrstva s velikosti 1000 neuronti je spojena s dalsi vrstvou s velikosti
1000 neurond, v takovémto piipadé€ je v paméti alokovana matice o velikosti 1000x1000 prvka.
U siti s malou velikosti davky je doba tréninku pomérné dlouha, fadoveé se jedna o deset minut,
zatimco sité o velikosti davky 64 a vétsi jsou schopny natrénovat sit’ béhem minut.

Tabulka 5: Tabulka maximalnich velikosti davek pro modely z knihovny PyTorch

Architektury z knihovny PyTorch
Architektura Maximalni velikost davky [-]
GoogleNet 64
VGG11 8
VGG13 8
AlexNet 512
DenseNet169 16
SqueezeNet 64
DenseNet121 16
MobilNet v2 32
MobilNet v3 16
ResMNet50 16
ShufleNet v2 128
VGG19 8
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Tabulka 6: Tabulka maximalnich velikosti davek pro navrzené modely na zakladé CNN
architektur

Vytvorené modely na bazi architektiry
Architektura Maximalni velikost davky [-]
CNN 256
Lanet5 64
AlexNet 512
VGG16e 16
VGG11 32
VGG19 4
ResMNet50 16
ResMNet101 4
ResMet152 4

V tabulce 5 a 6 jsou uvedeny maximalni velikosti davky pro jednotlivé typy CNN architektur.
Tato velikost davky je v dalSich kapitolach prace ozna¢ovana jako maximalni pfipustna velikost
davky pro dany typ architektury. Vyse zminéné vysledky byly ziskany za pouziti grafické karty
NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti s velikosti paméti 4096 MB.

5.2.2 Ovéreni vlivu velikosti davky a velikosti kroku uceni na kvalitu klasifikace

Z teoretickych poznatka o velikosti davky je zfejmé, ze kvalita klasifikace modelu CNN sité je
uzce spojena s velikosti davky a krokem uceni. Pro ovéfeni tohoto piedpokladu, 1ze uvazovat
dveé hodnoty kroku uceni. Kdy krok uceni o velikosti 0,001 je ve vétSin€ teoretickych piipada
bréan jako referencni. Cilem kapitoly je ovéteni vlivu velikosti davky a kroku u€eni na kvalitu
klasifikace. Pro ovéfeni vlivu velikosti davky na kvalitu klasifikace jsou pouzity pouze ty
modely, které v kapitole 5.2.1 dosahly maximalni velikosti davky 64. U modela, které maji
menS$i velikost maximalni davky, nemé smysl tento hyperparametr testovat.

Kapitola je rozdélena na dvé Casti. V prvni Casti je testovan vliv velikosti davky na
kvalitu klasifikace s krokem uceni 0,001. Druh4 ¢ast potom testuje vliv velikosti davky na
kvalitu klasifikace s krokem uceni 0,0001:

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cyklu =5

Rozlozeni datasetu = 600/600
Ztratova funkce = CrossEntropy
Optimaliza¢ni funkce = Adam
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Tabulka 7: Srovnani kvality klasifikace pro riznou velikost davky pfi kroku uc¢eni 0,001

Krok uéeni = 0,001
TP [-] FP [-] TN [-] FN [-] Presnost [%]|Citlivost [%] |Specifiénost [%]|skore F1 [%]
GoogleNet 225 66 243 66 78,0 77.3 78,6 77.3
AlexNet 228 50 270 52 83,0 82,0 84,4 81,7
SqueezeNet 155 164 126 155 46,8 48,6 43,4 49,3
ShuffleNet v2 283 7 302 8 97,5 97,6 97,7 97,4
model na bdzi CNN 205 95 212 88 69,5 63,3 69,1 69,1
model na bazi LaNet5 134 155 155 156 48,2 46,4 50,0 46,3
velikost davky = 16 [model na bazi AlexNet 162 132 144 162 51,0 55,1 52,2 52,4
GoogleNet 283 8 301 8 97,3 97,3 974 97,3
AlexNet 151 152 152 145 50,5 49,8 50,0 50,4
SqueezeNet 150 161 140 149 48,3 48,2 46,5 49,2
ShuffleNet v2 279 15 301 5 96,7 94,9 95,3 96,5
model na bézi CNN 226 72 249 53 79,2 75,8 77,6 78,3
model na bazi LaNet5 150 137 164 149 52,3 52,3 54,5 51,2
velikost davky = 32 |model na bazi AlexNet 156 156 132 156 48,0 50,0 45,8 50,0
GoogleNet 193 99 186 122 63,2 66,1 65,3 63,6
AlexNet 171 116 181 132 58,7 59,6 60,9 58,0
SqueezeNet 147 147 162 144 51,5 50,0 52,4 50,3
ShuffleNet v2 240 77 226 57 77.7 75,7 746 78,2
model na bazi CNN 177 120 200 103 62,8 59,6 62,5 61,4
model na bazi LaNet5 205 91 201 94 68,7 69,3 68,8 68,9
velikost ddvky = 64 |model na bazi AlexNet 135 179 151 135 47,7 43,0 45,8 46,2
GoogleNet * * * * *
AlexNet 154 150 142 154 49,3 50,7 48,6 50,3
SqueezeNet * * * * *
ShuffleNet v2 184 101 208 107 65,3 64,6 67,3 63,9
model na bazi CNN 175 113 205 107 63,3 00,8 64,5 61,4
model na bazi LaNet5 * * * * *
velikost ddvky = 128 | model na bazi AlexNet 138 156 156 150 49,0 46,9 50,0 a47,4

Pokud dany typ architektury nedovoluje natrénovat model s danou velikosti davky, je v matici
zamény oznacen *.

100,0
90,0
80,0
70,0
60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
10,0

0,0

Presnost klasifikace [%]

AlexNet
AlexNet I

AlexNet |
AlexNet I

GoogleNet |
GoogleNet |

SqueezeNet NE———

SqueezeNet
GoogleNet I

SqueezeNet NEE———
GoogleNet

SqueezeNet

ShuffleNet v2 I
ShuffleNet v2 I

ShuffleNet v2 I
ShuffleNet v2 I

model na bazi LaNet5 I —

model na bazi LaNet5 I —

model na bazi LaNet5

model na bazi AlexNet I ——

model na bazi AlexNet I —————

model na bazi AlexNet I ———
model na bazi LaNet5 I —————

model na bazi obecné CNN I —

model na bazi obecné CNN I

model na bazi obecné CNN i ———
model na bazi AlexNet I —

model na bazi obecné CNN I ———————

velikost davky = 16 velikost davky = 32 velikost davky = 64 velikost davky = 128
Typ architektury [-]

Obrazek 57: Grafické srovnani presnosti klasifikace pro rizné velikosti davek s krokem uceni
0,001
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Tabulka 8: Srovnani kvality klasifikace pro riznou velikost davky pfi kroku uc¢eni 0,0001

Krok uéeni = 0,0001
TP [-] FP[-] TN [-] FN [-] Piesnost [%]|Citlivost [%] |Specifi¢nost [%]|skore F1 [%]
GoogleNet 290 6 295 9 97,5 93,0 93,0 97,5
AlexNet 190 11 294 5 96,8 94,5 96,4 96,0
SqueezeNet 293 13 285 9 96,3 95,8 95,6 96,4
ShuffleNet v2 283 12 296 9 96,5 95,9 96,1 96,4
model na bazi CNN 145 154 156 145 50,2 48,5 50,3 49,2
model na bazi LaNet5 176 125 193 106 61,5 58,5 60,7 60,4
velikost ddvky = 16 |model na bazi AlexNet 147 144 163 146 51,7 50,5 53,1 50,3
GoogleNet 292 9 295 4 97,8 97,0 97,0 97,8
AlexNet 301 9 273 17 95,7 97,1 96,8 95,9
SqueezeNet 294 16 279 11 95,5 94,8 94,6 95,6
ShuffleNet v2 289 11 287 13 96,0 96,3 96,3 96,0
model na bazi CNN 191 92 235 82 71,0 67,5 71,9 08,7
model na bézi LaNet5 146 152 156 146 50,3 49,0 50,6 49,5
velikost ddvky = 32 |model na bazi AlexNet 137 164 164 135 50,2 45,5 50,0 47,8
GoogleNet 213 80 237 70 75,0 72,7 74,8 74,0
AlexNet 279 23 282 16 93,5 92,4 92,5 93,5
SqueezeNet 277 23 266 34 90,5 92,3 92,0 90,7
ShuffleNet w2 172 119 190 119 00,3 59,1 61,5 59,1
model na bézi CNN 158 117 181 144 56,5 57,5 60,7 54,8
model na bazi LaNet5 149 144 152 155 50,2 50,9 51,4 49,9
velikost davky = 64 |model na bazi AlexNet 152 169 128 151 46,7 47,4 43,1 48,7
GoogleNet * * * *
AlexNet 284 25 269 22 92,2 91,9 91,5 92,4
SqueezeNet * * * * *
ShuffleNet w2 177 126 160 137 56,2 58,4 55,9 57,4
model na bazi CNN 138 149 149 164 47,8 48,1 50,0 46,9
model na bazi LaNet5 * * * * *
velikost ddvky = 128 |model na bazi AlexNet 155 149 149 147 50,7 51,0 50,0 51,2

Pokud dany typ architektury nedovoluje natrénovat model s danou velikosti davky, je v matici
zamény oznacen *.
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Typ architektury [-]

Obrazek 58: Grafické srovnani presnosti klasifikace pro rizné velikosti davek s krokem uceni
0,0001
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Z experimentu v této kapitole 1ze vyvodit nasledujici zavéry tykajici se nastavovani velikosti
davky. Sit¢€ s malou velikosti davky dosahuji dobrych vysledku klasifikace. S rostouci velikosti
davky dochazi ke zhorSovani presnosti klasifikace. Tento zavér 1ze vyvodit z tabulek 7 a 8.

Tento jev souvisi s principem davkového uceni. Tento typ uceni sestavuje vysledny
gradient z gradientll ziskanych na zakladeé kazdé davky. U datasetu o velikosti 600 snimku a
velikost davky 16, dojde v tomto pfipadé k rozdéleni datasetu na 37 Casti o 16 snimcich a
posledni 38.¢ast potom bude obsahovat zbyvajicich 8 snimkd. Vysledny gradient je potom
sestaven zprumérovanim 38 gradientt davek. Lze predpokladat, Ze chyba klasifikace obsazena
v jednom z gradientd se po zprimérovani minimalizuje. Pokud je pouzita velikost davky 128
dojde k nasledujicimu rozdéleni datasetu. Prvni Ctyfi davky obsahuji 128 snimkd, zatimco
posledni 5.davky obsahuje pouze 88 snimki. Je tedy ziejmé, Ze pii vypoctu finalniho gradientu
z jednotlivych gradientti davek ma chyba obsazena v poslednim gradientu mnohem vétsi vliv
na vyslednou presnost klasifikace. Tato chyba gradientu se tedy projevi vyraznéji s veétsi
velikosti davky.

Krok uceni je jednim z nejdulezitéjSich hyperparametri. Jak je vidét na obrazcich 57
(krok uceni = 0,001) a 58 (krok uceni = 0,0001), nizsi rychlost u¢eni dovoluje dosahnout
presnéjsi klasifikace. Lze tedy prohléasit krok uceni 0,0001 za idealni nastaveni tohoto
hyperparametru. Tento zaveér 1ze také vyvodit z prubéhu chyby klasifikace. V kapitole 3.2.1 na
obrazku 33 jsou teoretické prubéhy chyby klasifikace pro rizné nastaveni kroku uceni.
Srovnanim s obrazkem 59, lze dojit k zavéru ze prabéh chyby klasifikace pro krok uceni =
0,0001 odpovida prub&hu chyby klasifikace pii idealné€ zvoleném kroku uceni.

ss for cyklus Learning rate =0.0001 Loss for cyklus Learning rate=0.001

epoch [-] epoch [-]

Obrazek 59: Srovnani chyby klasifikace pomoci TensoBoard pro rizny krok uceni
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5.2.3 Ovéreni vlivii poctu cyklu na kvalitu klasifikace

Pocet cykli pfimo ovliviiuyje celkovou presnost klasifikace, volby spravného poctu cyklu je
jednim z dulezitéjsich hyperparametrt. Jak je zminéno v kapitole 3.4 pro vétSinu architektur je
20 cyklt dostatecnych pro vytvoreni sit€ s dostateCnou piesnosti klasifikace. Zaroven plati
predpoklad, ze slozit€jsi architektury vyzaduji vice cykla pro trénink modelu. Cilem kapitoly
je ovéfeni vlivu poctu cyklu na presnost klasifikace a zaroven urcit idealni pocet cykla pro
trénink jednotlivych architektur. Pfi nastaveni hyperparametr lze vychazet z poznatku
ziskanych v minulé kapitole, velikost davky je tedy nastavena na hodnotu 16 a krok uceni na
0,0001.

Nastaveni hyperparametru:
Rozlozeni datasetu = 600/600
Ztratova funkce = CrossEtropy
Optimaliza¢ni funkce = Adam
Krok uceni = 0,0001

Velikost davky = 16

Tabulka 9: Srovnani kvality klasifikace v zavislosti na poctu tréninkovych cykla

TP [-] FP [-] TN [-] FN [-] Presnost[%] Citlivost [3%] Specifiénost [%] skore F1 [3%]
GoogleNet 290 =] 2495 9 97,5 98,0 98,0 97,5
AlexNet 190 11 294 5 96,8 94,5 96,4 96,0
DenseNet169 293 13 285 9 96,3 95,8 95,6 96,4
SgueezeNet 298 11 274 17 95,3 96,4 96,1 95,5
DenseNet121 301 1 297 1 99,7 99,7 99,7 99,7
MobilNet_v2 285 3 300 7 97,5 97,3 97,4 97,4
ResNet50 292 2 305 1 995 99,3 99,3 995
ShuffleNet_v2 283 1z 296 9 96,5 95,9 96,1 96,4
model na bazi CNN 145 154 156 145 50,2 48,5 50,3 492
model na bazi LaNet 176 125 193 106 61,5 58,5 60,7 60,4
model na bazi AlexNet 147 144 163 146 51,7 50,5 53,1 50,3
potet cykli =5 model na bazi ResNet50 300 20 259 21 93,2 93,8 92,8 93,6
GoogleNet 306 3 287 4 98,8 99,0 99,0 98,9
AlexNet 289 13 285 13 95,7 95,7 95,6 95,7
DenseNet169 299 3 297 1 99,3 99,0 99,0 99,3
SgueezeNet 301 2 293 4 99,0 99,3 99,3 99,0
DenseNet121 287 3 306 4 98,8 99,0 99,0 98,8
MobilNet_v2 287 5 308 o 99,2 98,3 98,4 99,1
ResMet50 288 10 293 9 96,8 96,6 96,7 96,8
ShuffleNet_v2 289 5 300 =] 98,2 98,3 98,4 98,1
model na bazi CNN 211 77 229 83 73,3 73,3 74,8 72,5
model na bazi LaNet 216 82 195 107 68,5 72,5 70,4 69,6
model na bazi AlexNet 154 143 142 161 493 519 49,8 50,3
pofet cykld =10 model na bazi ResNet50 273 3 306 13 96,5 97,2 97,5 96,3
model na bazi CNN 261 45 245 48 843 85,0 84,2 84,7
model na bazi LaNet 224 86 197 93 70,2 723 69,6 715
model na bazi AlexNet 164 153 152 131 52,7 51,7 49,8 53,6
pofet cykld =20 model na bazi ResNet50 286 16 266 22 93,7 94,9 94,3 94,0
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Obrazek 60: Grafické srovnani presnosti klasifikace v zavislosti na poCtu tréninkovych cykla

Na obrazku 60 je grafické srovnani presnosti klasifikace jednotlivych modelt CNN architektur
v zavislosti na poctu tréninkovych cykli. Zvysenim poctu tréninkovych cyklt lze zlepsit
presnost klasifikace, jak je vidét na tomto obrazku. U modelid CNN architektur z knihovny
PyTorch dochazi ke zlepSeni presnosti klasifikace o 1-2 %. U vlastnich modelti na bazi CNN
architektur doslo ke zlepSeni presnosti klasifikace u modelt CNN a LaNet. Lze tedy prohlasit
ze 10 cykli je zcela dostatecnych pro trénink modela z knihovny PyTorch. Presnost klasifikace
téchto modelt s 10 tréninkovymi cykly se pohybuje okolo 97 %.

Vlastni modely CNN architektur dosahuji mnohem mensi presnosti klasifikace nez
modely z knihovny Pytorch. ZvySenim poctu tréninkovych cykli na 20 nedoslo k
vyraznému zvySeni presnosti klasifikace u téchto model, 1ze tedy prohlasit ze 10 tréninkovych
cykla je dostateCnych i pro vlastni modely na bazi CNN architektur.

Srovnanim modelu ResNet z knihovny Pytorch a vlastniho modelu na bazi ResNet je
patrné, ze vlastni model na bazi ResNet dosahu nizsi presnosti klasifikace pouze o 6 %. Na
druhou stranu vlastni model na bazi AlexNet dosahuje presnosti klasifikace 52 % oproti modelu
AlexNet z knihovny Pytorch, ktery dosahuje presnosti klasifikace 96,8 %.
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5.2.4 Ovéreni vlivu rozlozeni datasetu na kvalitu klasifikace

Rozlozenim datasetu 1ze ovlivnit kolik snimka bude pouzito pro vytvoreni siti a kolik pro jeji
otestovani. Cilem tohoto experimentu je urCit, zda rozsifenim tréninkového datasetu 1ze zvysit
presnost klasifikace. O samotné rozdéleni datasetu se stard funkce (random_split). Z definice
vyplyva, ze pro jakékoli rozlozeni datasetu bude dany dataset obsahovat pfiblizné 50 %
pozitivnich a 50 % negativnich snimkd.

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cyklti = 10

Ztratova funkce = CrossEtropy
Optimaliza¢ni funkce = Adam
Krok u¢eni = 0.0001

Velikost davky = 16

Tabulka 10: Srovnani kvality klasifikace v zavislosti na velikosti tréninkového datasetu

TP [-] FP[-] TN [-] FN [-] Presnost [%] Citlivost [%]  Specifiénost | skore F1 [%)]

GoogleNet 306 3 287 4 98,8 99,0 99,0 98,9
AlexNet 289 13 285 13 95,7 95,7 95,6 95,7
DenseNet169 299 3 297 1 99,3 99,0 99,0 99,3
SqueezeNet 301 2 293 4 99,0 99,3 99,3 99,0
DenseNet121 287 3 306 4 98,8 99,0 99,0 98,8
MobilNet_v2 287 5 308 0 99,2 98,3 98,4 99,1
ResNet50 288 10 293 9 96,8 96,6 96,7 96,8
ShuffleNet_v2 289 5 300 6 98,2 98,3 98,4 98,1
RozloZeni model na bazi CNN 211 77 229 83 73,3 73,3 74,8 72,5
datasetu model na bazi LaNet 216 82 195 107 68,5 72,5 70,4 69,6
= model na bazi AlexNet 154 143 142 161 49,3 51,9 49,8 50,3
600/600 model na bazi ResNet50 |273 8 306 13 96,5 97,2 97,5 96,3
GoogleNet 203 3 194 0 99,3 98,5 98,5 99,3
AlexNet 172 2 224 2 99,0 98,9 99,1 98,9

DenseNet169 200 0 200 0 100,0 100,0 100,0 100,0
SqueezeNet 190 0 209 1 99,8 100,0 100,0 99,7
DenseNet121 203 2 195 0 99,5 99,0 99,0 99,5
MobilNet_v2 208 3 184 5 98,0 98,6 98,4 98,1
ResNet50 201 0 198 1 99,8 100,0 100,0 99,8
ShuffleNet_v2 203 4 191 2 98,5 98,1 97,9 98,5
RozloZeni model na bazi CNN 120 65 140 75 65,0 64,9 68,3 63,2
datasetu model na bazi LaNet 136 66 143 55 69,8 67,3 68,4 69,2
= model na bazi AlexNet |90 103 103 104 483 46,6 50,0 46,5
800/400 model na bazi ResNet50 |184 15 188 13 93,0 92,5 92,6 92,9
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Obrazek 61: Grafické srovnani presnosti klasifikace v zavislosti na velikosti tréninkového
datasetu

V tomto experimentu lze vychazet z teoretickych doporuceni tykajicich se rozlozeni datasetu.
V kapitole 3.2.6. je stanoveno teoretické pravidlo, toto pravidlo doporucCuje rozlozit dataset
v poméru 70/30 % (tréninkova data/ testovaci data). Pro dataset ¢itajici 1200 snimku by potom
toto pravidlo spliiovalo rozlozeni 840/360 snimkiim. Rozlozeni blizici se této hodnoté je potom
na obrazku 61 znazornéno Cervené. Z experimentt provedenych v této kapitole, 1ze stanovit, ze
pouzitim takto rozdéleného datasetu nedochazi ke zlepSeni kvality klasifikace oproti rozlozeni
datasetu 600/600. Pro tento pfipad unarni klasifikaci je tedy 600 tréninkovych objektd
dostacujicich.

82



5.2.5 Ovéreni vlivu optimalizac¢ni funkce na kvalitu klasifikace

U CNN architektur se pouziva optimalizacni metoda klesajiciho gradientu. V poslednich
nékolika letech bylo vyvinuto nékolik alternativ ke klasickym algoritmim klesajiciho
gradientu. Teorie definuje, ze nejlepsi optimaliza¢ni funkci je funkce Adam. Pro naslednou
klasifikaci byly pouzity nastaveni hyperparametrti vychazejici ze zavéru predchozich kapitol.
Nastaveni momentu a poklesu hmotnosti jednotlivych optimalizanich funkci vychazi
z teoretickych predpokladi. [65]

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cyklti = 10

Ztratova funkce = CrossEtropy
Velikost davky = 16

Nastaveni jednotlivych optimaliza¢nich funkci:

Adam: krok u€eni =0.0001, pokles hmotnosti = 0

AdamW: krok uceni =0.0001, pokles hmotnosti = 0.01

RMSprop: krok uceni = 0.0001, pokles hmotnosti = 0, hybnost = 0.9
SGD: krok uceni = 0.0001, pokles hmotnosti = 0, hybnost = 0.9
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Tabulka 11: Srovnani kvality klasifikace v zavislosti na optimalizaéni funkci

TP [-] FP -] TN [-] FN [-] Presnost [%] Citlivost [%]  Specifiénost [%] skore F1 [%]

GoogleNet 306 3 287 4 98,8 95,0 99,0 98,9
AlexNet 289 13 285 13 95,7 95,7 95,6 95,7
DenseNet169 299 3 297 1 99,3 93,0 99,0 99,3
SqueezeNet 301 2 293 4 99,0 99,3 99,3 99,0
DenseNet121 287 3 306 4 98,8 95,0 99,0 98,8
MobilNet_v2 287 5 308 0 99,2 98,3 98,4 99,1
ResNet50 288 10 293 9 96,8 96,6 96,7 96,8
ShuffleNet_v2 289 5 300 6 98,2 98,3 98,4 98,1
model na bazi CNN 211 77 229 83 73,3 73,3 74,8 72,5
Optimalizaéni|model na bazi LaNet 216 82 195 107 68,5 72,5 70,4 69,6
funkce = |model na bazi AlexNet 154 143 142 161 49,3 51,9 49,8 50,3
Adam model na bazi ResNet50 |273 8 306 13 96,5 97,2 97,5 96,3
GoogleNet 300 14 269 17 94,8 95,5 95,1 95,1
AlexNet 270 23 291 16 93,5 92,2 92,7 93,3

DenseNet169 298 0 302 0 100,0 100,0 100,0 100,0
SqueezeNet 287 23 273 17 93,3 92,6 92,2 93,5
DenseNet121 301 2 293 4 99,0 99,3 99,3 99,0
MobilNet_v2 292 4 297 7 98,2 98,6 98,7 98,2
ResNet50 294 2 300 4 99,0 99,3 99,3 99,0
ShuffleNet_v2 298 6 289 7 97,8 98,0 98,0 97,9
model na bazi CNN 150 141 161 148 51,8 51,5 53,3 50,9
Optimalizaénilmodel na bazi LaNet 171 125 181 123 58,7 57,8 59,2 58,0
funkce = |model na bazi AlexNet 134 153 152 161 47,7 46,7 49,8 46,0
AdamW  |model na bazi ResNet50 |231 80 230 59 76,8 74,3 74,2 76,9
GoogleNet 286 6 307 1 98,8 97,9 98,1 98,8
AlexNet 282 16 272 30 92,3 94,6 94,4 92,5
DenseNet169 288 4 303 5 98,5 98,6 98,7 98,5
SqueezeNet 281 26 263 30 90,7 91,5 91,0 90,9
DenseNet121 211 0 288 1 99,8 100,0 100,0 99,8
MobilNet v2 292 5 298 5 98,3 98,3 98,3 98,3
ResNet50 273 21 294 12 94,5 92,9 93,3 94,3
ShuffleNet_v2 265 32 263 40 88,0 89,2 89,2 88,0
model na bazi CNN 254 54 232 60 81,0 82,5 81,1 81,7
Optimalizaénilmodel na bazi LaNet 206 97 216 81 70,3 68,0 69,0 69,8
funkce = |model na bazi AlexNet 155 143 147 155 50,3 52,0 50,7 51,0
RMSprop |model na bazi ResNet50 [178 133 172 117 58,3 57,2 56,4 58,7
GoogleNet 284 17 284 15 94,7 94,4 94,4 94,7
AlexNet 281 23 279 17 93,3 92,4 92,4 93,4
DenseNet169 313 3 278 6 98,5 99,1 98,9 98,6
SqueezeNet 283 15 281 21 94,0 95,0 94,9 94,0
DenseNet121 273 25 280 22 92,2 91,6 91,8 92,1
MobilNet_v2 279 10 294 17 95,5 96,5 96,7 95,4
ResNet50 275 18 288 19 93,8 93,9 94,1 93,7
ShuffleNet_v2 253 51 224 72 79,5 83,2 81,5 80,4
model na bazi CNN 143 154 153 150 49,3 48,1 49,8 48,5
model na bazi LaNet 152 149 148 151 50,0 50,5 49,8 50,3
Optimalizaéni|model na bazi AlexNet 152 150 146 152 49,7 50,3 49,3 50,2
funkce = SGD|model na bazi ResNet50 |198 97 222 83 70,0 67,1 69,6 68,8
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Obrazek 62: Grafické srovnani piesnosti klasifikace pro jednotlivé optimalizacni funkce

Z teoretickych predpokladti zminénych v kapitole 3.2.5, 1ze predpokladat dosazeni nejlepSich
vysledkti pouzitim optimaliza¢ni funkce Adam. Optimalizacni funkce Adam je velmi zavisla
na spravné volbé kroku uceni (idealn€ volit 1r=0.0001). Ze srovnani piesnosti klasifikace
optimalizacnich funkci (obrazek 62), 1ze stanovit nasledujici zavéry.

Optimaliza¢ni funkce Adam dosahuje presnosti klasifikace pres 95 % u modela z knihovny
PyTorch. U vlastnich modelti zalozenych na bazi CNN architektur dosahuje optimalizacni
funkce Adam nejlepsich vysledkt pro model na bazi ResNet 50. Optimalizacni funkce AdamW
dosahuje srovnatelnych vysledkl s optimaliza¢ni funkci Adam u modelt z knihovny PyTorch.
Pro vlastni modely na bazi CNN architektur dosahuje optimalizacni funkce horsich vysledka
v porovnani s funkci Adam fadov€ o 15 %. Optimaliza¢ni funkce RMSprop dosahuje
srovnatelnych vysledkt s optimalizacni funkci Adam u modelt z knihovny Pytorch. Pro vlastni
modely na bazi CNN a LaNet architektur dosahuje optimalizani funkce RMSprop lepSich
vysledku presnosti klasifikace nez optimaliza¢ni funkce Adam. Naopak u vlastniho modelu na
bazi ResNet 50 dosahuje funkce RMSprop mnohem horsich vysledkid nez funkce Adam.
Optimaliza¢ni funkce SGD dosahuje nejhorsich vysledki v presnosti klasifikace. Oproti vS§em
ostatnim optimalizaénim funkcim dosahuje nizsi presnosti klasifikace fadové o 2-3 %. U
vlastnich modeli na zakladé CNN architektur je vysledna presnost klasifikace optimalizacni
funkce SGD horsi 0 20 % v porovnani s optimalizacni funkci Adam.

Z vysledka této kapitoly lze optimalizacni funkci Adam prohlasit za nejvhodnéjsi
optimalizacni funkci pro unarni klasifikaci daného primyslového vyrobku.
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6.ZAVER

Tato prace se zaméfuje na klasifikaci pramyslového vyrobku, pomoci technik strojového ucent,
konkrétn€ pomoci neuronovych siti. Pouziti neuronovych siti v této oblasti klasifikace je hojné
rozsitené. Tento typ klasifikace je snadno modifikovatelny pro rizné primyslové vyrobky, tato
prace se konkrétné zameéfuje na klasifikaci rezistord. Pro samotny trénink a ovétreni funk¢énosti
CNN sité obsahuje prace jednoucelovou aplikaci v prostfedi Python. Cilem prace je kromé
vytvoreni aplikace otestovani vlivu jednotlivych hyperparametra na kvalitu klasifikace.

Prvni a druha kapitola prace se zaméfuje na definovani jednotlivych typt a metod
klasifikace. Cilem téchto kapitol je poskytnout uceleny pohled na problematiku klasifikace.
V této Casti prace je definovan rozdil mezi unarni, binarni a vice tfidni klasifikaci. Déle jsou
zde definovany jednotlivé klasifikacni metody, které jsou rozdéleny na metody hustoty,
hrani¢ni metody a rekonstrukéni metody.

Treti kapitola poskytuje teoreticky zaklad k navrhu CNN architektur. Tato kapitola
definuje jednotlivé vrstvy architektur, jejich propojeni a aktivacni funkce. Soucasti kapitoly je
definice jednotlivych hyperparametrt, spolu s jejich idealnim nastavenim. Teoretické poznatky
z této kapitoly prace jsou pouzity v praktické ¢asti pro navrh vlastnich modeli na bazi CNN
architektur.

Posledni kapitola prace se vénuje otestovani funkcnosti aplikace a ovéfeni kvality
klasifikace jednotlivych CNN architektur pro rizné nastaveni hyperparametri. Tato kapitola
prace se zaméfuje na otestovani hyperparametrt, které maji podle teoretickych predpoklada
nejvetsi vliv na vyslednou kvalitu klasifikace. Témito hyperparametry jsou velikost davky, krok
uceni, pocet cykll, rozlozeni datasetu a optimalizacni funkce. Z experimentl provedenych
v kapitole 5.2 1ze vyvodit nasledujici zavéry pro nastaveni hyper parametri. Velikost davky a
krok uceni jsou hyper parametry s nejvétsim dopadem na kvalitu klasifikace. Z experimentti
v kapitole 5.2.2 jasn€ vyplyva nutnost volby niz§iho kroku u€eni a mensi velikosti davky, za
optimalni hodnotu téchto hyperparametrt je zvolen krok uc¢eni 0,0001 a velikost davky 16. Tyto
hodnoty hyperparametrd se shoduji zteoretickymi piedpoklady =z kapitoly 3.2. Dalsim
z testovanych hyperparametri je pocet tréninkovych cykli. Z experimenti provedenych
v kapitole 5.2.3 je stanoven potfebny pocet tréninkovych cykli na 10. Tato hodnota byla
zvolena z diivodu dobrého poméru kvality klasifikace vici dobé tréninku. Predpfipravené
architektury z knihovny PyTorch dosahuji po 10 tréninkovych cyklech presnosti klasifikace
okolo 97 %. Dale v kapitole 5.2.4 byl ovéfovan teoreticky predpoklad rozlozeni datasetu, kdy
podle tohoto predpokladu je nutno vyuzit minimalné 70 % datasetu pro trénink. Tento
predpoklad se nepotvrdil, pro tento konkrétni pfiklad unarni klasifikace staci vyuzit 50 %
datasetu pro trénink. Modely, které pro trénink vyuzily pouze 50 %, dosahovaly stejnych
vysledku jako modely, které vyuzily 70 % datasetu pro trénink. Poslednim ovéfovanym
hyperparametrem byla optimalizaéni funkce. V dnesni dobé CNN architektury vyuzivaji celou
fadu optimalizacnich funkci. Kazda ztéchto funkci pfistupuje k aktualizaci vah sité trochu
jinym zpusobem. Z teoretickych predpokladi v kapitole 3.2.5 se optimalizacni funkce Adam
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jevi jako nejoptimalnéj§i. Provedené experimenty v kapitolo 5.2.5 tento predpoklad potvrzuji.
Srovnanim CNN architektur z knihovny Pytorch a vlastnich modelti na bazi CNN lze dojit
k zavéru, ze predpfipravené architektury dosahuji vyrazné vyssi kvality klasifikace. Tento
rozdil je pravdépodobné zpusoben optimaliza¢nimi funkcemi, kterymi jsou architektury
z knihovny PyTorch vybaveny.

Cilem praktickd casti prace bylo vytvoreni aplikace pro trénink a vyhodnoceni
funkcnosti klasifikatord. Vytvofena aplikace umoznuje efektivné trénovat klasifikacni
algoritmy na bazi CNN architektur. Aplikace vyuziva pfedptipravené sit€ z knihovny PyTorch,
zaroven ale obsahuje 1 mé vlastni modely na bazi CNN architektur. Aplikace dovoluje efektivné
trénovat jednotlivé CNN architektury sriznym nastavenim hyperparametrd. Soucasti
odevzdani je anotovany obrazkovy dataset Citajici 1200 snimku rezistori. Tento dataset je
v praktické ¢asti prace pouzit pro trénink jednotlivych CNN architektur. Dataset je rozdélen na
poloviny, kdy snimky 1-600 obsahuji pozitivni Cast datasetu a snimky 601-1200 obsahuji
negativni ¢ast datasetu.

Aplikace trénuje CNN sit€¢ na zakladé anotovaného obrazkového datasetu. Dal§im
krokem muze byt uprava této aplikace pro klasifikovani primyslovych vyrobka v realném Case
na zakladé vstupi z kamery, pfipadné doplnéni o automatické vyhledavani pozadovaného
vyrobku na snimku.
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Priloha G - Seznam priloZenych programy a dat

Ptilohou prace je obrazovy dataset Citajici 1200 snimku, dataset je soucasti elektronicky
odevzdavané prace

Ptilohou je Matlabovsky script s ndzvem , snimek.m* pro ovladani kamery, piilozeny
script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Prilohou je Matlabovsky script s nazvem ,,zmenseni.m® pro tpravu snimkl z kamery,
prilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem , Gui_app.py™ script obsahuje grafickou aplikaci,
pfilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem , Klasifikator main.py* script obsahuje hlavni
program, piilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,, Vlastni_AlexNet.py* script obsahuje vlastni AlexNet
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,, Vlastni CNN.py* script obsahuje vlastni CNN
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,, Vlastni LaNEt5.py* script obsahuje vlastni LaNet5
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s ndzvem ,, Vlastni_ResNet.py* script obsahuje vlastni ResNet
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,,Vlastni VGG11.py* script obsahuje vlastni VGG11
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,, Vlastni VGG16.py* script obsahuje vlastni VGG16
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace

Ptilohou je Python script s nazvem ,, Vlastni VGG19.py* script obsahuje vlastni VGG19
architekturu, ptilozeny script je soucasti elektronicky odevzdavané prace
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