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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva vyvojem webové aplikace pro trénovani neuronovych siti. V tvodni
Casti prace je priblizena problematika souvisejici s umélou inteligenci a strojovym ucenim.
Déle jsou v praci popsany hlavni nastroje pouzité pri vyvoji aplikace, mezi néz patfi pre-
devsim technologie Blazor a Keras.NET. Prace nasledné popisuje postup vyvoje webové
aplikace s databazi, kterd umoznuje nahrani datasetu, tvorbu modelu neuronové sité,
natrénovani modelu a provedeni predikce modelem na uZzivatelem zvolenych obrazcich.
Nasledné je predstaven vysledny vzhled a fungovani aplikace.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The thesis deals with the development of a web application for neural networks training.
The introduction of the thesis outlines issues related to artificial intelligence and machine
learning. Then the main tools used in the development of the application are described,
including the Blazor and Keras.NET. The thesis describes the development process of
a web application with a database that allows uploading datasets, creating a neural
network model, training the model, and performing predictions on user-selected images.
Finally, the resulting appearance and functionality of the application are presented.
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Uvod

Umeéla inteligence, strojové uceni, neuronové sité, hluboké uceni a mnohé dalsi po-
jmy, které s touto oblasti souvisi, jsou v poslednich letech stale vice diskutovany
a pouzivany. Vsechny tyto technologie jsou pomérné mladé a dynamicky se rozvi-
jejici. Jsou nasazovany v opravdu Sirokém spektru obort a stale se objevuji nové
oblasti, ve kterych je mozné jejich nasazeni. Aby bylo mozné umeélou inteligenci
nasadit v co nejsirsim spektru lidskych c¢innosti, je potreba co nejvice zjednodusit
pripadnou implementaci této technologie. PTi aplikovani umélé inteligence na urci-
tou oblast je totiz potfeba rozumét predevsim dané oblasti a spravné interpretovat
data, ktera uméla inteligence zpracovava, a nasledné také spravné interpretovat data,
ktera predlozi dand implementace umélé inteligence na svém vystupu. Je tudiz na-
snadé vytvorit rozhrani, pres které bude mozné pouzivat nastroje umélé inteligence
a strojového uceni, co nejjednodussi, aby jej mohl vyuzivat odbornik v dané oblasti
a nepotieboval k tomu hluboké znalosti v oblasti umélé inteligence ¢i programovani.
O malé zlepsSeni v oblasti této problematiky se pokousi i tato prace, jejimz cilem je
vytvorit webové rozhrani pro trénovani neuronovych siti. Tato aplikace bude mit za
kol co nejvice zjednodusit praci s hlubokymi neuronovymi sitémi, v tomto pripadé
s vyuzitim knihovny Keras, pomoci responzivniho a uzivatelsky privétivého webo-
vého rozhrani, které ale zaroven bude sviij zaklad stavét na robustni serverové c¢asti,
ktera umozni bezproblémové fungovani vypocetné naroc¢ného trénovani neuronovych

siti.
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1 Uvod do umélé inteligence a strojového
uceni

Jiz v ivodu bylo pouzito nékolik pojmi, jako jsou uméla inteligence, strojové uceni,
neuronové sité a hluboké uceni, které spolu souviseji a jsou casto zaménovany v béz-
ném hovoru ¢i popularnim neodborném c¢lanku. Na tivod této prace je tedy vhodné
si zakladni pojmy z této oblasti definovat, rozlisit a popsat vztahy, které mezi nimi
jsou. Nejjednodussi je si vztahy mezi témito pojmy predstavit podle obrazku 1.1.
Z néj vyplyva, ze hluboké uceni je podmnozinou neuronovych siti, neuronové sité
jsou podmnozinou strojového uceni a strojové uceni je podmnozinou umélé inteli-
gence [1]. Tyto pojmy budou déle podrobnéji vysvétleny v nésledujicich kapitolach.

Uméld
inteligence

Strojové
uceni

Neuronové
/x
sité

Hluboké
uceni

Obr. 1.1: Nékres vztahti mezi zakladnimi pojmy.

1.1 Uméla inteligence

Z definice inteligence vyplyva, Ze se jedna o schopnost ziskavat znalosti a nasledné
tyto znalosti aplikovat pti feseni problému. Inteligence poskytuje lidem schopnost
profitovat z minulych udalosti tim, Ze na zdkladé zkuSenosti z téchto udélosti jsou
schopni fesit problémy v budoucnu. [2]

Se vznikem umélé inteligence se lidstvu podatilo vytvorit mocny nastroj, ktery
mu pomaha v rozhodovani se pri feseni nejriznéjsich problémi. Samotny termin

uméld inteligence (Artificial Intelligence) zacal razit v roce 1956 americky pocitacovy
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védec John McCarthy na konferenci na Darthmouth College. Proto je také povazovan
za otce umélé inteligence. Védci od té dobry prisli s mnohymi definicemi umélé
inteligence jako napiiklad [2]:
o, Uméld inteligence zkouma moznosti, jak primét pocitace délat to, v ¢em jsou
momentalné lidé lepsi
o , Uméld inteligence je soucast pocitacovych véd, ktera se zabyva navrhem inte-
ligentnich pocitacovych systémi, tzn. systémi, které vykazuji charakteristiky,
které jsou spojovany s lidskou inteligenci.”
Mezi hlavni cile umélé inteligence patii:
o Vytvorit systémy, které budou vykazovat inteligentni chovani a schopnosti ucit
se, vysvétlit a demonstrovat nabyté znalosti.
o Implementovat lidskou inteligenci ve strojich. Stroje budou schopny rozumét,

myslet, ucit se a chovat se jako lidé.

1.1.1 Vyhody umélé inteligence

Vyhody umélé inteligence jsou pomeérné jasné z jeji samotné podstaty, protoze stroje
maji na rozdil od lidi nékteré vyhodné vlastnosti. Mezi hlavni vyhody patii kupfi-
kladu [2]:
e Stroje nepotiebuji tak casté prestavky a odpocinek, diky tomu jsou schopny
vykonat vice prace za dany Casovy tusek.
e Pomoci stroji muzeme provadét vypocty, které jsou prilis slozité a casove
narocné pro cloveka.

e Stroje, na rozdil od lidi, nepodléhaji stresovym situacim.

1.1.2 Priklady nasazeni umélé inteligence

Jak jiz v ivodu této prace zaznélo, uméla inteligence se pouziva ve velmi Siroké
skale obort a odvétvi lidské ¢innosti. Mezi oblasti, ve kterych se uméla inteligence
nasazuje, patii naptiklad [2]:

o Expertni systémy — Expertni systémy jsou pocitacové programy, do kterych je
nahréana expertiza a tento program je poté schopen na zakladé této expertizy
pomoci uzivateli s rozhodovanim o problému v oblasti, kterou pokryva dana
expertiza [3].

o Pocitacové vidéni — Cilem v této oblasti je, aby pocitac¢ byl schopen chépat
a interpretovat obrazovy vstup. Mezi klasické tlohy pocitacového vidéni patii
klasifikace obrazu, pti které pocitac urcuje, co se na daném obrazovém vstupu
nachazi, dale také detekce objektl, kdy pocita¢ na zakladé klasifikace urcuje,
ktery objekt se v jaké oblasti obrazku nachazi, ¢i trasovani pohybu objektu na

videu.
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e Rozpoznavani re¢i — Uméld inteligence je schopnd zpracovat zvukovou stopu
s lidskou Ted¢i a spravné urcit vyznam konkrétniho sdéleni.

e Medicina — V mediciné obecné je potieba zpracovavat velkda mnozstvi dat,
kterd pochazi z nejriznéjsich méreni a vysetfeni, jako jsou naptiklad poci-
tacova tomografie (CT), magnetickd rezonance (MRI) a mnoho dalsich. Pro
toto zpracovani je vyhodné nasadit umélou inteligenci, ktera byla navrzena pro
zpracovani a vyhodnoceni velkého objemu dat. Navic uméla inteligence muze
najit v datech vzorce, které ¢lovék neni schopen detekovat, a muze tak vnést
novy pohled na problematiku.

o Hrani her — Na feSeni her se testoval a stale testuje vyvoj umeélé inteligence
v oblasti prohledavani stavového prostoru. Hry v podstaté predstavuji zjedno-
dusené Teseni situaci v realném zivoté, proto je vhodné je pouzit pti pokusech

s implementaci umeélé inteligence.

1.2 Strojové uceni

Strojové uceni (anglicky Machine learning) je jednou z podoblasti umélé inteligence.
Strojové uceni umoziuje umélé inteligenci provadét nasledujici ukony [4]:

o Prizplisobit se novym podminkam, které vyvojar pri implementaci umélé in-

teligence nepredpokladal.

o Detekovat vzorce v datech.

o Vytvaret nové vzorce na zakladé detekovanych vzorcu.

e Rozhodovat se na zédkladé téchto vzorcti chovani.

Strojové uceni je zalozeno na algoritmech, které analyzuji velké kolekce dat (da-
tasety) a na zakladé analyzy dokézou vytvorit odhad pro dalsi data. K plnohodnotné
umeélé inteligenci, kterd by byla schopna myslet a Tesit problémy, maji tyto algoritmy
vsak daleko. Strojové uceni vsak umoznuje lidem pracovat efektivnéji. Pomaha jim
pri rozhodovani tim, ze zpracuje analyzu velkého mnozstvi dat, ktera by pro ¢lo-
véka byla velmi naro¢na a ¢asové neefektivni. Nedokaze ale vyvodit disledky z této
analyzy, to musi opét udélat lidé a na zakladé analyzy zvazit mozné nasledky jed-
notlivych rozhodnuti a nékteré z nich pfijmout [4]. Strojové uceni je tizce spojeno
s vypocetni statistikou, ktera se také zaméruje na vytvareni predikci pomoci poci-
tact. [1]

Samotny proces strojového uceni se déli na 3 hlavni ¢asti:

o Predzpracovani dat.

e Trénovani modelu.

o Evaluace modelu.

Predzpracovani dat slouzi k tpravé surovych dat do spravné podoby. Surova data

totiz byvaji Spatné strukturovana, nekompletni, nekonzistentni a duplicitni. V pro-
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cesu predzpracovani dat se provadi operace jako cisténi, extrakce, transformace nebo
slucovani dat. Po dokonceni predzpracovani jsou data v podobé, ve které je mozné
je pouzit jako vstup strojového uceni.

Ve fazi trénovani modelu dochazi k samotnému uceni. Jsou vybrany algoritmy,
které budou pouzity, dale jsou poupraveny parametry modelu tak, aby bylo docileno
kyzenych vysledki pti pouziti predzpracovanych dat.

Evaluace modelu je posledni z fazi strojového uceni a posuzuje se pri ni kvalita
natrénovani modelu. Ve fazi evaluace se provadi testovani natrénovaného modelu
pomoci testovacich dat. Pomoci zvolenych evaluac¢nich metrik se vyhodnocuje, jak
dobre je model schopen zpracovat data, ke kterym nikdy nemél pristup, na zakladée
jeho natrénovani na datech, kterd mu byla poskytnuta pfi trénovani. V zavislosti
na vysledcich evaluace se poté pristupuje k pripadnym tpravam parametri modelu
nebo vybéru jinych algoritmu tak, aby byla vykonnost modelu, pokud mozno, zvy-
Sena. [5]

Rozdéleni algoritmii strojového uceni je i s poznamkou o povaze vstupnich dat

znazornéno na obrazku 1.2.

Techniky strojového uéeni

Kombinace udeni
Uéeni s ucitelem Ucéeni bez ucitele s uCitelem a bez
ulitele

Zpétnovazebné
uceni

Vyskytuji se
vstupni data s
pfifazenou tfidou
i bez ni

Vstupni data maj{ Vstupni data
urcenou nemaji uréenou

Vstupni data jsou
ziskdvdna v

pfislusnou tfidu prislusnou tfidu redlnem Case

Obr. 1.2: Rozdéleni strojového uceni podle zptusobu uceni [6].

1.2.1 Uceni s uéitelem

Algoritmy strojového uéeni, které fadime do skupiny uceni s ucitelem (anglicky Su-
pervised learning), pottebuji ke svému spravnému natrénovani na vstupu data, kterd

maji pfifazeny i spravny vystup, tzv. tfidu (anglicky label). Jednoduchym ptikladem
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miize byt algoritmus, ktery na obrazku rozpoznava, zda se jedna o kocku, ¢i psa.
Pro své natrénovani tento algoritmus potiebuje jako vstup obrazky, na kterych bu-
dou kocky a psi, oznacené tridou , kocka“, ¢i, pes“. Na téchto oznacenych trénovacich
datech se algoritmus natrénuje a mél by byt poté schopen rozpoznat kocku ¢i psa
na obrazcich, které do této chvile nemél k dispozici, a spravné jim sam priradit da-
nou t¥idu [4]. Nevyhodou tohoto pifistupu je, ze pri pripravé datasetu, ze kterého
se algoritmus ma ucit, je potfeba ruc¢né priradit tridu kazdému souboru. Vzhledem
k tomu, ze dataset musi byt pokud mozno co nejobsahlejsi, aby poskytl modelu
dostatek vzorkid pro co nejlepsi natrénovani, je tato prace opravdu casové narocna
a od tohoto se poté odviji také cena daného datasetu. Algoritmy uceni s uc¢itelem
se osveédcuji predevsim v pripadech, kdy je cilem ziskat predpovéd do budoucna

analyzou historickych dat. [1]

1.2.2 Uceni bez uditele

P1i uceni bez ucitele (anglicky Unsupervised learning) se algoritmus uci na datech,
ktera nemaji prirazenou tfidu. Neexistuji tedy spravné pritazené pary vstupt a vy-
stupi, které by uz nékdo predem vytvoril. Algoritmus tak musi sam najit urcity

vzorec ve vstupnich datech a zaradit je do spravné t¥idy. [1]

1.2.3 Kombinace uéeni s ucitelem a bez uditele

Anglicky se tento pristup nazyva Semi-supervised learning. Tyto algoritmy vyuzivaji
jak data, ktera maji pritazenou tiidu, tak neoznacend data, ktera tridu pritazenou
nemaji. Dtvod je cisté prakticky. Data, ktera nemaji pritazenou tiidu, jsou vyrazné

levnéjsi. [1]

1.2.4 Zpétnovazebné uceni

Zpétnovazebné uceni je nejcastéji nasazovano v oblasti robotiky a hrani her. Pri
zpétnovazebném uceni algoritmus metodou pokus-omyl zjistuje, které akce mu pfi-
nasi nejvétsi odménu. Toto uceni mé 3 hlavni entity: agent, prostiedi a akce. Béhem
tohoto uceni agent, ktery se nachézi v jemu neznamém prostredi, provadi akce, které
mu prindsi uréité mnozstvi odmén. Cilem agenta je, aby zvolil a provedl akce s ma-

ximalnim ziskem odmén. [5]

1.3 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité, dale také jen neuronové sité, jsou popularni technologii stro-

jového uceni, kterd simuluje mechanismus uc¢eni znamy z zivych organismi. Zakladni
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soucasti lidského nervového systému je buinka zvana neuron. Neurony jsou mezi se-
bou vzajemné spojeny axony a dendrity. Tato spojeni se nazyvaji synapse. Synapse
se v reakci na vnéjsi podnéty ¢asto méni a prizptsobuji se témto podnétim. Tyto
zmény reprezentuji uceni v zivych organismech.

Umély neuron je zakladni soucasti umélé neuronové sité a predstavuje zakladni
vypocetni jednotku. Jednotlivé umélé neurony jsou vzajemné spojeny pomoci vah,
které reprezentuji silu spojeni. Kazdy vstup neuronu méa prifazenou vahu, ktera
ovliviiuje vypocet daného neuronu. Srovnani umélého neuronu, kde jsou jednotlivé
vahy oznaceny pismeny w s prislusnym cislem, a fyziologického neuronu je na ob-
razku 1.3.

Dendrity

(a) Fyziologicky neuron. Prevzato z [7], upraveno. (b) Umély neuron [8].

Obr. 1.3: Fyziologicky a umély neuron.

Uméla neuronova sit provadi vypocet vystupni funkce tak, ze predava vypocitané
hodnoty ze vstupniho neuronu vystupnimu neuronu, pricemz pouziva vahy jako do-
casné parametry. Samotné uceni spo¢iva v prizptusobovani vah mezi neurony. Stejné
jako jsou pro uceni v zivych organismech potieba vnéjsi stimuly, kterym se prizpu-
sobi sila synaptického spojeni mezi neurony, potrebuje i uméla neuronova sit vné;jsi
stimuly. Takovéto stimuly poskytuji trénovaci data, ktera maji prirazené tiidy. Tré-
novaci data, u kterych vime, jaky ma byt vystup pro jednotlivé vstupy, poskytuji
zpétnou vazbu o spravnosti prirazenych vah podle toho, jak dobfe dokazala neuro-
nova sit vytesit dany problém. Cilem je nastavit jednotlivé vahy v umélé neuronové
siti tak, aby dokézala co nejpresnéji vypocitat zadanou funkci s minimélni chybo-
vosti. Umélé neuronové sité lze rozdélit podle architektury na jednovrstvé a vice-
vrstvé. V jednovrstvé umeélé neuronové siti je sada vstupti pfemapovana na vystupy
pomoci variaci riiznych linedrnich funkei. Ve vicevrstvych umélych neuronovych si-
tich jsou kromé vstupni a vystupni vrstvy umeélé neurony usporadany do tzv. skry-
tych vrstev, které se nachézi mezi vstupni a vystupni vrstvou. Uméla neuronova sit
s touto architekturou se také nazyva hluboka neuronova sit a uceni takovéto sité je

oznacovano jako hluboké uceni (anglicky Deep learning). [1]
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1.3.1 Perceptron

Perceptron, jehoz schéma je na obrazku 1.4, je nejjednodussi neuronova sit, ktera
obsahuje pouze vstupni a vystupni vrstvu. Je tedy vyhodné si na perceptronu popsat

zékladni princip fungovani neuronovych siti.

Vstupni

vrstva

Obr. 1.4: Perceptron [8].

Piedpokladejme, Ze kazda epocha udeni ma tvar (X,y), kde X = [xy,..z4] je
mnozina vstupt, které obsahuji pfiznaky, a y € {—1,+1} je vystupem. Spravné vy-
stupy pro jednotlivé vstupy poskytuje trénovaci mnozina dat. Piikladem miize byt
neuronova sif, ktera provadi detekci objektu v obrazu. V takové aplikaci by v tréno-
vacim datasetu byla mnoZina X slozena z obrazovych dat, ke kterym by byl piifazen
vystup y € {—1, 41}, ktery udava, zda se jedna o detekovany objekt (y = +1), nebo
nikoliv (y = —1). Vstupni vrstva obsahuje d uzli, které prenéaseji priznaky z mnoziny
X po hranéch s pfifazenymi vahami W = [wy, ...w,] do vystupntho uzlu. Vstupni
vrstva sama o sobé neprovadi zadné vypocty. Vystupni uzel provadi vypocet linearni

funkce W.X = % | w;x;. Rovnice pro vypocet predikce poté vypada nasledovné:

y=rla {WY}:fa{szfm}, (1.1)

kde f, je vybrana aktivacni funkce. V pripadé vyse popsané aplikace se jedné o sko-
kovou funkei, ktera transformuje vypoctenou hodnotu pattici do oboru redlnych ¢isel
na hodnoty +1 nebo -1, které byly zvoleny jako klasifikatory ptislusnych tiid.
Samotny algoritmus trénovani funguje tak, ze do sité jsou na vstup privedena
trénovaci data X a je sledovan vystup y. Nasledné dochéz{ k tipravdm vah na zakladé
chyby, kterou neuronova sit pti uceni déla. Vypocet chyby se provadi pomoci chybové

funkce (anglicky Loss function). Obecné se chyba vypocitava jako:

E(X)=(y-17). (1.2)
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kde y je spravny vystup a y je predikce vypoctena algoritmem. Nasledné dochazi

Upravam vah na zakladé chyby podle rovnice 1.3:
W=W+aly—yX, (1.3)

kde parametr « ovliviiuje rychlost uceni neuronové sité. Po dosazeni z rovnice 1.2 je

mozné rovnici 1.3 zapsat jako:
W« W +aE(X)X. (1.4)

Algoritmus perceptronu opakované v cyklech prochazi vzorky trénovacich dat a méni
hodnoty vah, nez v idealnim pripadé dojde ke konvergenci chybové funkce do global-
niho minima. Takovémuto cyklu se 1ika také epocha. V praxi miize chybova funkce
konvergovat i do lokalnich minim, u perceptronu napiiklad pokud nejsou vstupni
data linedrné separovatelnd, a uceni pak neprobiha spravné. Z rovnice 1.4 je patrné,
ze pokud je chyba nenulovd, tedy predikce neuronové sité byla chybna, dojde ke

zméné vah. [§]

1.3.2 Aktivacéni funkce

Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce jsou ilustrovany na obrazku 1.5. Vybér akti-

vacni funkce je klicovou soucasti navrhu neuronové sité.

10 1.0 1
0 0.5 0
-10 0.0 -1
-10 0 10 -10 0 10 -10 0 10
(a) Linearni funkce. (b) Logistickd sigmoida.  (c¢) Hyperbolicky tangent.
1.0 10
0.3
0.5 5 0.2
0.1
0.0 0 0.0
-10 0 10 -10 0 10 -10 0 10
(d) Skokova funkce. (e) ReLU. (f) Softmax.

Obr. 1.5: Priklady aktivacénich funkei [8].
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V pripadé perceptronu popsaného vyse byla jako aktivac¢ni funkce zvolena skokova
funkce, protoze pouziva binarni klasifikaci. V jinych aplikacich jsou ovSem potieba

jiné klasifikace, a proto je potieba pouzit jiné aktivacni funkce. Nelinearni aktivacni

vvvvvv

1.4 Hluboké uceni

Jako hluboké uceni oznacujeme uceni umelych neuronovych siti, které obsahuji vice
nez jednu skrytou vrstvu. Tyto sité se také oznacuji jako hluboké neuronové sité.
Hluboké neuronové sité vyuzivaji strukturu mnoha skrytych vrstev pro extrakci
a transformaci priznakt z dat. Kazda z vrstev prijima data z predchozi vrstvy,
provadi vypocty a vypoctené hodnoty predava nasledujici vrstvé. Ucici algoritmus
rozdéluje priznaky do nékolika trovni, kdy jsou priznaky vyssi irovné odvozovany
uceni vyuziva ruznych zplsobu reprezentace dat. Obrazek muze byt napriklad re-
prezentovan jako vektor hodnot, které reprezentuji vlastnosti v jednotlivych pixe-
lech, nebo jako mnozina hran, které se na obrazku vyskytuji, pripadné jako oblasti
s riznymi tvary a mnoho dalsich. Tyto rtizné reprezentace jsou vyhodné v riznych
aplikacich a mohou poskytovat rizné priznaky pro hlubokou neuronovou sit. [1]
Zékladnim typem hlubokych neuronovych siti jsou dopredné sité. Jednotlivé
vrstvy téchto siti si predavaji hodnoty smérem od vstupni vrstvy k vystupni vrstve.
Zakladni architektura doprednych neuronovych siti predpoklada, ze vSechny neu-
rony v jedné vrstvé jsou pripojeny ke vSem neurontim v nasledujici vrstvé. Nékres

dopredné neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami je na obrazku 1.6.

Vstupni Skryté Vystupn{

vrstva VI'StVY vrstva

Obr. 1.6: Neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami [8].
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1.4.1 Princip fungovani hlubokych neuronovych siti

Obecny princip fungovani hlubokych neuronovych siti je postaven na zakladé jed-
noduchych neuronovych siti, které byly vysvétleny v kapitole 1.3.1. Vahy spojeni
mezi vstupni vrstvou a prvni skrytou vrstvou jsou ulozeny v matici Wy, kterd ma
rozmeéry d X pip, kde d je pocet neuronti ve vstupni vrstvé a p; je pocet neurontii
v prvni skryté vrstvé. Obecné vahy mezi r-tou skrytou vrstvou a vrstvou r—+1 jsou
v matici rozmért p, X p,41, kterd bude oznacena jako W,.. Vektor vstupnich hodnot

X bude zpracovan nasledujicim zptisobem:
b = f(WIX), (1.5)

kde h; je vystup vstupni vrstvy a zaroveii vstup prvni skryté vrstvy a f, je vybrana

aktivacni funkce. Mezi skrytymi vrstvami ma vypocet vystupu nasledujici podobu:
Pt = fu(WILT), (1.6)

kde hy41 je matice hodnot vypoctend v nasledujici vrstve, f, je zvolend aktivacni
funkce, Wgﬂ je transponovana matice vah, ktera spojuje predchozi vrstvu p s vrstvou
p+1, a h, je matice hodnot vypoctenych v predchozi vrstvé. Vipocet matice hodnot

ve vystupni vrstvé je proveden jako:
o= fu Wi Fe), (L.7)

kde 0 je matice hodnot vypoctenych ve vystupni vrstvé, f, je zvolena aktivacni
funkce, T/V,;‘F+1 je matice vah, které spojuji predchozi skrytou vrstvu a vystupni vrstvu

a hy je matice hodnot vypoétenych v posledni skryté vrstvé. [§]

1.4.2 Problematika generalizace modelu

Neuronova sit jako celek byva také oznacCovana jako model. Aby byl model schopen
spravné predikovat vystupy, je potieba jej nejprve natrénovat, trénovani validovat
a nasledné model otestovat. Trénovani modelu probiha privadénim trénovacich dat
na vstup modelu. Tato trénovaci data nelze pouzit pro dalsi kroky - validaci a tes-
tovani. Cilem je totiz co nejvice model generalizovat. Dobfe generalizovany model
je schopen spravné reagovat na neznama data, s nimiz dosud neprisel do kontaktu.
Pokud by pro trénovani a testovani byla pouzita ta stejna data, model by se naucil
perfektné predikovat na tomto datasetu, na jiném datasetu by vsak jeho vysledky
byly jen velmi maélo presné. Tomuto jevu se fika preuceni modelu. Rozdéleni dat
potiebnych pro spravné fungovani neuronovych siti je na obrazku 1.7. Tato data se
déli na:

o Trénovaci data — Na téchto datech se model uci, tzn. upravuje vahy v jednot-

livych vrstvach.
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o Valida¢ni data — Tato cast dat se pouziva pro prvni ovéreni spravnosti na-
trénovani modelu. Na zakladé tohoto ovéreni je mozné pristoupit k tpravé
parametri modelu. Valida¢ni dataset vétsinou vznikd vymezenim uréité c¢asti
trénovacich dat.

o Testovaci data — Tento dataset je pouzit pro testovani natrénovaného modelu.
Pro vyhodnoceni kvality natrénovani modelu se pouziva cela rada metrik. Mezi

hlavni patii naptiklad senzitivita, presnost, specificita a mnoho dalsich.

Data s
prifazenou
tfidou

Trénovaci data Testovaci data

Trénovaci data
bez validaénich

Valida¢ni data

Obr. 1.7: Rozdéleni dat [8].

Pravidla, kterd se tykaji rozdéleni dat pro rtzné tkony v procesu trénovani,
validace a testovani modelu, jsou pomérné striktni. Pokud by totiz nebyla dodrzo-
vana, nefungovalo by uceni neuronové sité spravné. Doporucené rozdéleni datasetu

na trénovaci, valida¢ni a testovaci data je v poméru 2:1:1 [§].

1.5 Konvoluéni neuronové sité

V kapitole 1.4 byla predstavena zakladni architektura hluboké neuronové sité s plné
propojenymi vrstvami. Takovato architektura ovSem neni pro zpracovani obrazl
uplné idealni. Neuronova sif s plné propojenymi vrstvami, kterd by méla schop-
nost se natrénovat na velky pocet t¥id obrazii, by musela obsahovat velké mnozstvi
neurond a jeji béh by byl vypocetné velmi naroc¢ny. Z tohoto diivodu se u konvoluc-
nich neuronovych siti (anglicky Convolutional neural network) pristupuje k redukei
mnozstvi vstupnich dat pomoci matematické operace konvoluce. U obrazovych dat
lze predpokldadat zna¢nou miru podobnosti u sousedicich pixeld, je proto mozné
aproximovat hodnotu z urc¢ité oblasti pixelt a tim zmensit mnozstvi dat, ktera do

neuronové sité vstupuji, pficemz ztraty informaci jsou minimalni. [9, 10]
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1.5.1 Odvozeni konvolucni vrstvy z plné propojené vrstvy

Odvozeni vzniku konvolu¢ni neuronové sité z plné propojené neuronové sité je vhodné
vysveétlit na prikladu. Méjme obraz reprezentovany pouze v odstinech sedi o rozmé-
rech 32 x 32 pixeli a plné propojenou skrytou vrstvu neuronové sité, kterd obsahuje
7200 neuronti. Obraz je preveden na vektor o délce 1024 a kazdy neuron je propojen
s kazdym pixelem. Timto zptisobem je vytvoreno 1024 x 7200 = 7 372 800 spojeni.
Tato situace je schématicky naznacena na obrazku 1.8. Z praktickych divodi zde
nejsou naznacena vsechna spojeni a neurony. Miizka o rozmeérech 32 x 32 symboli-
zuje zpracovavany obraz, Ny a Nyig9 symbolizuji prvni a posledni neuron ve skryté
plné propojené vrstvé, pismena u jednotlivych spojeni symbolizuji vahy, kterymi

jsou neurony spojeny s prislusnymi pixely.

Obr. 1.8: Zpracovani obrazu plné propojenou vrstvou [10].

Pro vytvoreni konvolu¢ni vrstvy z plné propojené vrstvy je nejprve potfeba neu-
rony rozdélit do bloki. Timto zplsobem je vytvoreno 50 bloki, které obsahuji
12 x 12 neuront. Pocet spojeni prozatim ziustava nezménén. Jak jiz bylo zminéno
v uvodu této kapitoly, v obrazovych datech spolu hodnoty sousednich pixeli ko-
reluji. Z tohoto dtvodu je mozné pixely sdruzit do skupin a extrahovat priznaky
z téchto skupin a ne z kazdého pixelu zvlast. V tomto pripadé byly pixely sdruzeny
do skupin o rozmérech 5 x 5 pixeli. Timto se vyrazné redukuje pocet spojeni na:
(5 x 5) x 50 x 12 x 12 = 180 000. Pro dalsi redukci spojeni muzeme piedpo-
kladat, ze vSechny neurony v jednom bloku sdili vahy. Touto redukei je dosazeno
5 x 5 x 50 = 1250 spojeni mezi obrazem a skrytou vrstvou. Oproti plné propojené
vrstvé je tedy mozné zredukovat pocet spojeni o 99,98 %. Tato technika redukujici
pocet spojeni se nazyva sdileni vah (anglicky Weight sharing). Graficky je tento pii-
stup naznacen na obrazku 1.9, kde mrizka 32 x 32 symbolizuje zpracovavany obraz,
by a byg symbolizuji prvni a posledni blok neuront o rozméru 12 x 12 a jednotliva

pismena symbolizuji vahy, kterymi jsou spojeny bloky neuronti s bloky pixelt.

23



SRS S
YRR EEYREE

ala

©/o0/3/3 |aloloio

O\O\T '\

b49

oo /5)3

Obr. 1.9: Zpracovani obrazu konvoluéni vrstvou [10].

Vystup jednotlivych neuront je poté shodny jako vystup konvoluce s filtrem
o velikosti 5 x 5 a impulzni charakteristikou odpovidajici vahdm neuronu. Vystu-
pem konvolu¢ni vrstvy je mnozina obrazi, zvanych priznakova mapa, jejichz pocet
je shodny s poctem filtrii. Na tento vystup jsou poté aplikovany aktivacni funkce
zvoleného prubéhu, typicky se jedna o aktivacni funkci ReLu. V pripadé, Ze je zpra-
covavan barevny obraz reprezentovany RGB modelem a ne pouze obraz cernobily,
jsou konvoluéni filtry stale dvourozmérné, ale jsou aplikovany na kazdy barevny
kanal zvlast. [10]

1.5.2 Pooling vrstva

Dalsi vrstvou, ktera se typicky nachazi v konvolu¢nich neuronovych sitich je poo-
ling vrstva, cesky také nazyvand sdruzovaci vrstva. Jejim tkolem je podvzorkovat
priznakové mapy, coz v tomto pripadé znamend zmensit jejich rozmér. Pokud by
k podvzorkovani nedoslo, dalsi prace s takovymito ptriznakovymi mapami by byla
vypocetné velmi narocnd, proto je na kazdou z ptriznakovych map aplikovana pooling
vrstva s urCitymi rozméry filtru a krokem (anglicky Stride), které definuji, kolikrat
bude zmensena ptiznakova mapa. RozlisSujeme 3 zakladni pooling vrstvy:

e Max pooling — Z vybrané oblasti bude pouzita maximalni hodnota.

e Min pooling — Z vybrané oblasti bude pouzita minimalni hodnota.

o Average pooling — Z vybrané oblasti bude pouzita prumérnd hodnota.
Fungovani Max pooling vrstvy je naznaceno na obrazku 1.10. Filtr zde ma rozméry
2 x 2 a krok ma hodnotu 2. Z ptivodniho obrazu o rozméru 32 x 32 je vzdy vybrana

oblast o rozmérech 2 x 2 pixely a z tohoto vzorku je vybrana maximélni hodnota
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pixelu, kterd je nasledné prirazena pixelu v nové vznikajicim obrazu o rozmérech
16 x 16. [10]

115142
93 (105

max = 142 ==

\ 4

16 x 16

32 x32

Obr. 1.10: Max pooling vrstva [10].

1.56.3 Typicka architektura konvolu€ni neuronové sité

Navrh konvolucéni neuronové sité, ktera bude vykazovat dobré vysledky a bude za-
roven co nejméné vypocetné narocna, mize byt opravdu vyzvou. V praxi neexistuje
néjaké univerzalni pravidlo, které by definovalo navrh takovéto neuronové sité [10].
Je proto nutné experimentovat a podle vysledkt, které sit vykazuje pii trénovani
a pripadné validaci, upravovat architekturu a parametry jednotlivych vrstev. Jsou
zde vsak zakladni pravidla, ktera budou popsana na obrazku 1.11.

Do konvoluc¢ni neuronové sité vstupuje obraz, ktery prochazi konvoluc¢ni vrstvou,
pricemz po konvolucni vrstvé typicky ihned nasleduje pooling vrstva, ve které je ob-
raz podvzorkovan. Takovychto iteraci se typicky provadi nékolik. Vystup pooling
vrstvy je vSak multidimenzionalni. Aby tento vystup byly schopny zpracovat plné
propojené vrstvy, je nutné tento vystup prevést na jednodimenziondlni, coz provadi
vrstva flatten, ¢esky nazyvand také zplostujici vrstva. Timto kon¢i proces extrakce
priznaki z obrazu a vystup flatten vrstvy je predan typicky nékolika plné propoje-
nym vrstvam. Tyto vrstvy provadi klasifikaci a vypocet pravdépodobnosti, s jakou
je na zpracovaném obraze dana tiida. Vystupem neuronové sité je mnozina cisel,
které reprezentuji pravdépodobnosti s jakymi sit dany obrazek zatadila do nékteré
z moznych tiid. V modelovém pripadé na obrazku 1.11 tedy konvoluéni neuronova
sit predikovala, Ze na obrazu, ktery do sité vstupuje, je s pravdépodobnosti 85% pes,

s pravdépodobnosti 5% kocka, nebo s pravdépodobnosti 10% lev. [10]

25



Zplostujici
vrstva

&3 T HE

Konvolu¢ni Sdruzovaci Konvoluéni

vrstva vrstva vrstva
SdruZovaci propoiené
vrstva vrstvy
L J
. -
Extrakce pfiznaka Klasifikace

Obr. 1.11: Architektura konvoluéni neuronové sité [11].

1.5.4 Predtrénované modely

</ es

razné ulehcuje praci, kterou by bylo potieba vynalozit na vytvoreni neuronové sité
a jeji pocatecni natrénovani. Predtrénované modely lze totiz upravit a také znovu
natrénovat na jiném datasetu pro konkrétni feseny problém. Tato technika se nazyva
Transfer learning. Modely, jenz budou popsany v této kapitole, byly natrénovany na
datasetu s nazvem ImageNet. ImageNet obsahuje vice nez 21 tisic tiid, do kterych
lze dany obréazek zaradit, a celkové vice nez 14 miliont obrazka [12]. Na tomto da-
tasetu se také hodnoti kvalita natrénovaného modelu. K tomu jsou pouzity metriky
presnosti Top-1 a Top-5. Top-1 presnost urcuje v kolika procentech pripadi model
spravné klasifikoval objekt na obrazku, pricemz spravna tiida byla na prvnim misté.
Top-5 presnost urcuje v kolika procentech pripadi model spravné klasifikoval ob-
jekt na obrazku, pricemz spravna tiida byla mezi péti prvnimi tiidami s nejvyssi

pravdépodobnosti [13].

VGG

Konvolu¢ni neuronova sit VGG dostala nazev podle vyzkumné skupiny Visual Geo-
metry Group z Oxfordské univerzity. Vznikla v roce 2014 a i pres jeji pomérné jed-
noduchou architekturu dosahuje velmi dobrych vysledkt. Existuje ve vice verzich,
pricemz mezi hlavni patii VGG16 a VGG19. Vstupem sité VGG je obraz o velikosti
224 x 224. Ten nasledné prochazi konvolu¢nimi vrstvami, které maji fixni velikost

filtru 3 x 3 a velikost kroku 1. Konvolu¢ni vrstvy jsou u obou modelt VGG roz-
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déleny do 5 bloku, pricemz vystup kazdého z bloki projde operaci Max pooling.
Vystup z posledniho bloku konvoluénich vrstev nasledné prochazi tfemi plné propo-
jenymi vrstvami, z nichz dvé obsahuji 4096 neuront a posledni vrstva obsahuje 1000

neuront. Architektura neuronové sité VGG19 je na obrazku 1.12. [14]
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Obr. 1.12: Architektura neuronové sité VGG19 [14].

Inception

Jednim z problémi, ktery bylo nutné vyresit pii klasifikaci obrazi, je rozdilna ve-
likost objektii na obrazu. Na nékterych snimcich mutze klasifikovany objekt zabirat
celou plochu, na jinych mize byt jen v malé oblasti. Tento problém resi architek-
tura Inception V1 tim, Ze neprovadi pouze jednu konvoluc¢ni operaci, ale rovnou tti
s ruznymi rozmeéry filtru. Zaroven je provadéna také operace Max pooling a vystupy
téchto blokl jsou nasledné zietézeny. Toto TesSeni, které se anglicky oznacuje jako
,Naive version“, ale pomérné zvysuje vypocetni narocnost, protoze nékolik konvo-
lu¢nich filtr zvysuje dimenzionalitu vystupu. Z tohoto divodu vznikla upravena
verze tohoto pristupu, kde je pred kazdy z konvolucnich filtrti priddn jesté jeden
konvoluéni filtr o rozmérech 1 x 1, ktery redukuje dimenzionalitu vystupu a tim
snizuje vypocetni naro¢nost. Tento pristup je patrny na obrazku 1.13. [15]

Inception V2 prinesla dalsi zlepseni presnosti a redukci vypocetni narocnosti.
Experimenty bylo zjisténo, Ze neuronova sit funguje 1épe, pokud nejsou ptvodni
rozméry obrazu ménény prilis drasticky. PriliSné zmény totiz mohou zptsobovat
ztratu informace. Tvtrci sité Inception V2 tento problém vytesili pomoci faktorizace
jednotlivych konvolu¢nich blokt. Model timto zptisobem lépe udrzuje rovnovahu
mezi Sitkou a hloubkou. Konvolué¢ni blok s filtrem o rozmérech 5 x 5 lze naptiklad
rozlozit na dva bloky s mensimi filtry o rozmérech 3 x 3, pricemz vysledek filtrace
zustane stejny a vypocet je 2,78 x rychlejsi.
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Obr. 1.13: Modul sité Inception s redukei dimenzionality [15].

Dale 1ze také faktorizovat konvoluc¢ni bloky o rozmérech n x n na kombinace
asymetrickych konvoluc¢nich blokt o rozmérech 1 x n a n x 1. Timto pfistupem je
usetTeno az 33% prostredku. [15]

Inception V3 je dalsim vylepsenim Inception V2. Mezi klicové zmény oproti pred-
chozi verzi patri [16]:

o Vylepseni loss funkce.

o Faktorizace 7 x 7 konvolu¢nich bloki.

» Implementace batch normalization v auxiliarnich klasifikatorech.

ResNet

Pti vyvoji hlubokych konvolucnich siti bylo zjisténo, ze dale zvétsovat hloubku, tzn.
pridavat vrstvy, téchto siti nestaci a pri uré¢itém mnozstvi zacne chybovost pii tréno-
vani opét rust. Tomuto jevu se iké , Degradation problem* ReSeni tohoto problému
prindsi sité typu ResNet, které pouzivaji tzv. hluboké residuédlni uc¢eni. Toto uc¢eni na
rozdil od klasického uceni pouziva pti prichodu jednotlivymi vrstvami tzv. zkratky,
kdy mohou byt preskoceny jednotlivé vrstvy nebo celé bloky vrstev. Toto je patrné
na obrazku 1.14a. Experimenty bylo zjisténo, ze hluboké residulalni sité jsou odolné
vici degradaci a zaroven neprinasi zvyseni vypocetni narocnosti pii narustajicim po-
¢tu vrstev v neuronové siti. To je patrné na obrazku 1.14b, ktery obsahuje hodnoty
Top-1 chybovosti. Pro dosazeni jesté lepsich vysledkl se v praxi pouzivaji i modely,
které kombinuji ResNet a Inception architekturu, napriklad InceptionResNet V2.
17
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18 vrstev 27,94 27,88
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l ReLu
(b) Srovnani Top-1 chybovosti bézné konvo-

(a) Princip fungovéani sité ResNet [17].  luéni sité s ResNet siti [17].

Xception

Néazev Xception vznikl spojenim slov ,Extreme Inception“. Z tohoto je patrné, ze
model Xception vychazi z modelu Inception V3, obsahuje ale jisté modifikace. Vstup
je priveden do konvoluéniho bloku s filtrem o rozmérech 1 x 1 a vystup tohoto bloku
je poté rozdélen a jsou s nim provedeny konvoluce 3 x 3, podle obrazku 1.15. Dalsim
rozdilem je, Ze na rozdil od Inception V3 nenéasleduje po prvni konvoluci nelinearita
v podobé aktivacni funkce Rel.u. Do modelu Xception bylo také implementovano
residudlni uéeni, protoze experimenty bylo zjisténo, ze model vykazuje lepsi vysledky,
pokud jsou do néj pridany zkratky. Spojenim vlastnosti svych predchudct a jejich
lehkymi tpravami byl model Xception schopen na datasetu ImageNet prekonat jak
VGG, tak Inception V3 i ResNet modely. [18]
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Obr. 1.15: Modul sité Xception [18].

Srovnani predtrénovanych modeli

Jak bylo popsano v tivodu této kapitoly, modely jsou mezi sebou porovnavany na

zakladé Top-1 a Top-5 presnosti. V tabulce 1.1 jsou pro predstavu uvedeny hodnoty
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téchto presnosti pro nékteré vybrané predtrénované modely dostupné v nastroji
Keras.NET.

Model Top-1 presnost | Top-5 presnost
InceptionResNet V2 80,3% 95,3%
Xception 79% 94,5%
ResNet152V?2 78% 94,2%
InceptionV3 77,9% 93,7%
ResNet50 76% 92,1%
VGG16 71,3% 90,1%
VGG19 71,3% 90%

Tab. 1.1: Srovnani vybranych piedtrénovanych modela [19].
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2 Pouzité technologie

Zakladem pro vytvoreni kvalitni aplikace je volba spravnych néastroju pro jeji vytvo-
feni. Vybrané stézejni technologie pouzité v této aplikaci budou v kratkosti uvedeny

v nasledujicich podkapitolach.

2.1 C#

C# je moderni multiplatformni programovaci jazyk s otevienym koédem pattici do
platformy .NET. Jednd se o objektové orientovany programovaci jazyk, ktery je mezi
péti nejpouzivanéjsimi programovacimi jazyky na platformé GitHub. Zaklad své
syntaxe zdédil ze svych predchtidet, jazykt C a C++, takze se znalosti téchto jazykt
neni prilis naroéné prejit na novejsi C#. Zaroven je C# pouzit v opravdu Sirokém
spektru nasazeni, které zahrnuje desktop aplikace, webové aplikace, cloudova reseni,

IoT aplikace ¢i umeélou inteligenci. [20]

2.2 ASP.NET

ASP.NET je dalsi soucasti platformy .NET. Jedna se o framework, ktery slouzi k vy-
voji webovych aplikaci. Obsahuje nastroje pro zpracovani webovych dotazi, tvorbu
statickych ¢i dynamickych webovych stranek, knihovny pro obvyklé architektury
webovych aplikaci, jako je napriklad MVC (Model View Controller), ¢i autentiza¢ni
mechanismy pro ptihlasovani, databaze a dalsi. [21]

Jednou z klicovych technik, kterou platforma NET, potazmo ASP.NET nabizi,
je asynchronni programovani. Pomoci této techniky je mozné provadét simultanni
operace, aniz by se vzajemné blokovaly. Pri porovnani synchronniho a asynchron-
niho kédu nelze konstatovat, ze by asynchronni kod vykazoval vétsi rychlost nez
synchronni kéd pri konkrétnich jednoduchych operacich, jako je naptiklad ziskani
dat z databaze. Asynchronni kod ale prinasi zlepseni tzv. nepiimé vykonnosti, pro-
toze server je schopen zpracovat vice pozadavki zaroven.

Pti pouziti synchronniho pristupu je maximalni pocet pozadavki, které je scho-
pen server zpracovat v jeden okamzik, omezen na pocet dostupnych vlaken. Pocet
dostupnych vlaken se odviji od pouzitého procesoru serveru. V pripadé, zZe jsou
vsechna vlakna vycerpana, protoze kazdé vlakno momentalné obsluhuje jiny poza-
davek, nastava stav, kterému se anglicky rika ,, Thread starvation®. PTi tomto stavu
musi byt nejprve dokoncen néktery z pozadavki, nasledné je uvolnéno vlakno, které
tento pozadavek zpracovavalo, a az poté je mozné obslouzit dalsi pozadavek. Dusled-
kem tohoto je zhorseni doby odezvy aplikace, pripadné chybové odpovédi serveru

informujici o nedostupnosti sluzby.
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Asynchronni programovani predstavuje feseni téchto problému. Stejné jako u syn-
chronniho pristupu je potfeba pro zpracovani pozadavku vyélenit vlakno z dostup-
nych vlaken. Na rozdil od pfedchoziho pristupu je zde ale vlakno uvolnéno i béhem
zpracovani pozadavku, pokud neni zrovna aktivné vyuzivano. Ptrikladem mize byt
situace, kdy server prijima pozadavky a vraci data z databaze. Databazi trva urcitou
dobu, nez vrati pozadovana data a béhem této doby je vlakno uvolnéno a pridano
mezi dostupné vlakna, nez databaze dokonéi potiebné operace. Béhem této doby,
kdy aplikace ¢eka na data z databaze, je tak mozné obslouzit dalsi pozadavky, které
na server prisly.

Pro implementaci asynchronniho ptistupu pomoci platformy .NET jsou pouzity
3 zakladni klicova slova:

e async,

e await,

o Task.
Kli¢ové slovo async je pouzito pii deklaraci metod a oznacuje asynchronni metodu.
Samotné pouziti tohoto klicového slova ale nezajistuje asynchronni pribéh. V téle
metody je potreba pouzit také klicové slovo await. Toto klicové slovo umisténé
pred volani metody zajistuje, ze v pripadé, ze bude potreba c¢ekat na navratovou
hodnotu této metody, bude vldkno obsluhujici tuto metodu uvolnéno a bude moci
obslouzit dalsi pozadavek. Asynchronni metoda muze mit pouze 3 navratové typy:
Task, Task<T> nebo void. Navratovy typ Task je pouzit, pokud neni potfeba vracet
zadna data, jedna se tedy prakticky o ekvivalent navratového typu void u asynchron-
nich metod. Navratovy typ Task<T> vraci libovolny datovy typ, ktery je dosazen za
genericky parametr T. Navratovy typ void je pouzit vyjimecné, napiiklad pti zpra-
covani uzivatelskych interakci s grafickym rozhranim, kde je tento navratovy typ
vyzadovan. [22]

Typické pouziti asynchronniho kédu je patrné na vypisech 4.4 a 4.5 v implemen-

tacni ¢asti této prace.

2.3 Blazor

Blazor je framework uréeny pro vytvareni dynamického uzivatelského rozhrani v ja-
zyce C#. Eliminuje nutnost pouziti programovaciho jazyka JavaScript a umoznuje
implementovat jak serverovou ¢ast aplikace (Back end), tak uzivatelské rozhrani
(Front end) v jazyce C#. Uzivatelské rozhrani je vygenerovano jako HTML a CSS
soubory a diky tomu ma podporu v siroké skale internetovych prohlizec¢t na riznych
platformach. Blazor aplikaci 1ze vyvijet podle dvou zakladnich architektur: Blazor

Web Assembly a Blazor Server.
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Blazor Web Assembly aplikace bézi na strané klienta primo v prohlizeci na run-
time platformé .NET. Takovato Blazor aplikace je cela stazena do prohlizece a az
poté spusténa. Vyhody tohoto pristupu jsou rychlost, fungovani aplikace i v offline
modu, eliminace potieby serveru. Nevyhodou tohoto pristupu je pomalejsi nacitani
aplikace kviili nutnosti stazeni vSech souborti a také chybéjici podpora této techno-
logie u starsich prohlizeci. [23]

Blazor Server aplikace bézi na serveru v ramci ASP.NET Core aplikace. Aktu-
alizace uzivatelského rozhrani, uzivatelské interakce a volani JavaScriptu jsou zpra-
covavana pomoci SignalR spojeni. Diky technologii SignalR je mozna komunikace
mezi klientem a serverem v redlném case. S kazdym klientem pripojenym k serveru
je vytvoreno spojeni, které se anglicky nazyva ,,Circuit®. Tato spojeni jsou schopna
zvladat docasné vypadky spojeni a v pripadé potieby jsou znovu navazana. Spojeni
je automaticky ukonceno, pokud uzivatel zavie okno prohliZzece s aplikaci. Vyhody
tohoto pristupu jsou:

o Rychlejsi prvotni nacteni aplikace.

o Moznosti aplikace nejsou omezeny na moznosti prohlizece.

» Podpora starsich verzi prohlizeci.

e Moznost debuggovani.

Nevyhodou naopak miize byt vyssi latence nebo nefunkcénost aplikace v rezimu offline
23].

Pro tuto aplikaci byla zvolena architektura Blazor Server predevsim z divodu

sirsi podpory v internetovych prohlizecich. Tato architektura je znazornéna na ob-

réazku 2.1.

Server Klient

OET
/ ASP.NET \ <] [heepsil-. =

Core

Blazor SignalR

Razor O DOM

komponenty

NET

. /

Obr. 2.1: Blazor Server architektura [23].
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Blazor aplikace jsou zalozeny na pouziti tzv. komponent. Jako komponenta se
oznacuji jednotlivé prvky uzivatelského rozhrani jako jsou napriklad stranky, formu-
lafe nebo dialogy. Tyto komponenty jsou definovany jako C+# tiidy, které mohou
flexibilné generovat uzivatelské rozhrani a obsluhovat uzivatelska volani. Jejich vel-
kou vyhodou je moznost mnohondsobného vyuziti na nékolika mistech v aplikaci.
Komponenty pouzivaji syntaxi Razor, kterd kombinuje znackovaci jazyk HTML a ja-
zyk C#. [23]

2.4 Radzen

Radzen je projekt s otevienym zdrojovym kdédem, ktery vytvari nadstavbu nad Bla-
zor komponentami. V soucasné dobé Radzen nabizi vice nez 70 riznych komponent.
Tyto komponenty jsou implementovany v jazyce C# plné v souladu s Blazor tech-
nologii. Nevyuzivaji tak existujici JavaScript knihovny nebo frameworky. Radzen
podporuje obé architektury Blazor aplikaci - jak Blazor Web Assembly, tak Blazor
Server. Radzen samoziejmé neni jedinym projektem, ktery vytvari nadstavbu nad
Blazor komponenty, v tomto projektu byl vSak zvolen pro jeho dobrou komunitni

podporu, jednoduché zaclenéni do projektu a Sirokou skalu komponent, které nabizi.
[24]

2.5 EF Core

Entity Framework Core je multiplatformni verze popularniho néstroje EF (Entity
Framework). Jednéd se o ndstroj, ktery slouzi k ORM (Objektové Rela¢ni Mapo-
vani). Objektové relaéni mapovani je technika, kterd umoznuje pracovat v aplikaci
s jednotlivymi zaznamy v databazovych tabulkach jako s objekty. Neni tedy nutné
rucné psat SQL dotazy a je mozné pouze provadét operace nad objekty. EF Core
podporuje fadu poskytovatelii databazi. Mezi hlavni patii napriklad SQLite, Ma-
riaDB a PostgreSQL [25]. Pro toto konkrétni feSeni byl zvolen databézovy engine
SQLite z divodu jeho vhodnosti pro prototypovy vyvoj aplikaci. Na obrazku 2.2 je
znazornéno fungovani nastroje EF Core.

Na levé strané je zndzornéna tiida TrainDataset, kterd ma atributy Id (da-
tovy typ Guid), Name a Path (datovy typ string). EF Core provadi mapovani mezi
databazovou tabulkou TrainDatasets, jejiz sloupce odpovidaji jednotlivym atribu-
tim tfidy TrainDataset a objekty, které jsou vytvoreny jako nové instance tiidy

TrainDataset.
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TrainDataset TrainDatasets
+1d: Guid Id Name Path
+ Name: string EF Core
+ Path: string

Obr. 2.2: Fungovani EF Core.

2.6 Keras - Keras.NET

Keras je vysokotroviiové API pro hluboké uceni implementované v programovacim
jazyce Python. Jeho zdkladem je platforma TensorFlow. Keras byl vyvinut s dira-
zem na jednoduchost a z ni pramenici rychlost adaptace uzivatele na tento nastroj.
Néstroj Keras je [26]:
e Jednoduchy — Keras se snazi omezit kognitivni zatéz na uzivatele, aby se mohl
soustiedit na jadro problému.
o Flexibilni — Lze jej pouzivat jak na reseni jednoduchych problému a pocatecni
e Vykonny — Keras naléza své upotiebeni ve spolecnostech jako NASA ¢ You-
Tube, je tedy schopen zvladat primyslova nasazeni ve velkych firmach.
Keras.NET je knihovnou, kterd umoznuje vyuziti funkcionalit nastroje Keras po-
moci jazyka C#. Umoznuje tedy jednoduse experimentovat se strojovym ucenim
bez nutnosti pouziti programovaciho jazyka Python. Stejné jako Keras umoznuje
provadét vypocty jak na CPU, tak na GPU. [27]
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3 Navrh implementace

Nezbytnymi soucastmi vyvoje aplikace jsou rozbor problematiky a navrh reseni,
které prichazi na radu jako prvni. Je potfeba navrhnout architekturu aplikace a pro-
myslet logickou navaznost jednotlivych ¢asti, aby bylo dosazeno co nejlepsiho vy-

sledku pfi implementaci.

3.1 Nahrani datasetu

Diagram, ktery ilustruje jednotlivé kroky pfi nahrani datasetu na server, je na ob-
razku 3.1. Tento typ diagramu se nazyva BPMN (Bussiness Process Model and
Notation) diagram. Pouziva se predevsim pro modelovani podnikovych procest, je

ale vhodny i pro ilustraci fungovani softwarovych feseni [28].

V diagramu vystupuji 3 entity: Uzivatel, Aplikace a Databaze. Aby uzivatel mohl
natrénovat model, jsou potieba trénovaci data. Trénovaci data budou nahrana jako
archiv forméatu ZIP, ktery bude mit nasledujici vnitini strukturu:

Dataset.zip
. _Tridal

t Obrézekl-1. jpg

Obrézekl-2. jpg
| Trida2

t Obrézek2-1. jpg

Obrézek2-2. jpg
| _TridaN

t ObrézekN-1. jpg

ObrézekN-2. jpg

V souboru Dataset.zip tedy budou slozky, jejichz nézev bude reprezentovat
tfidu, do které obrazky v této slozce nélezi. Pokud je v aplikaci potfeba nechat
uzivatele nahrat na server soubory, jedna se o potencialni bezpecnostni riziko a je
potfeba kontrolovat, co se uzivatel snazi nahrat na server. Jak z hlediska funkciona-
lity, tak z hlediska bezpecnosti je tedy potieba kontrola nahravanych souborii.

Aplikace bude pro nahrani prijimat pouze 1 soubor, u kterého bude kontrolo-
vano, zda se jedna o archiv formatu ZIP. Soubory jiného formatu nebudou nahrany
a uzivatel bude upozornén, ze tento soubor neni podporovan. Pokud probéhne prvni
kontrola v poradku, bude kontrolovan obsah archivu ZIP. Aplikace bude kontrolo-
vat, zda archiv obsahuje pouze obrazky ve formatu JPEG nebo ve formatu PNG.
Ostatni formaty nebudou podporovany. V pripadé splnéni téchto podminek bude
dataset ulozen na ulozisté serveru a do databaze bude ulozen zadznam o tomto da-

tasetu.
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Obr. 3.1: Diagram nahrani datasetu.

3.2 Tvorba modelu

Model neuronové sité se sklada z jednotlivych vrstev. Z uzivatelského hlediska tak
bude privetivé, pokud uzivatel bude moci skladat jednotlivé vrstvy na sebe jako na
obrazku 3.2. Uzivateli tak bude nabidnuto vybrat kyzenou vrstvu k pridani, spe-
cifikovani jejich parametri a samotné pridani. Po ptidani bude uzivateli umoznéno
meénit poradi vrstev, upravovat parametry vrstev ¢i odebrat vrstvy z modelu. Poté,
co bude uzivatel spokojen se svym modelem, bude moci vytvoreny model ulozit.
I poté se ale mize stat, ze v budoucnu bude uzivatel sviij model chtit upravit,

z tohoto diivodu je nutné implementovat i moznost modifikace ulozeného modelu.

4 Model I

[ Vrstva 1 ]
[ Vrstva 2 ]

\[ Vrstva N ] J

Obr. 3.2: Navrh tvorby modelu.
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3.3 Trénovani modelu

Diagram reprezentujici trénovani modelu je na obrazku 3.3. Oproti predchozimu di-
agramu jsou zde dvé nové entity: Webova aplikace a Keras. NET. Tyto dvé entity
byly v predchozim diagramu slouceny do entity Aplikace, protoze nebylo nutné sle-
dovat zvlast jejich akce. Zde je vsak vhodné sledovat akce obou téchto entit, a proto
byly rozdéleny.

Nejprve musi uzivatel vybrat dataset, ktery bude slouzit jako trénovaci, a mo-
del, na kterém bude provedeno trénovani. Z databaze bude zjisténo, jaké datasety
jsou na serveru ulozeny a uzivateli budou nabidnuty k vybéru. Totéz probéhne pro
modely ulozené v databazi. Uzivatel nasledné provede nastaveni trénovani. Nastavit
bude moci celou fadu parametrii, od nastaveni predzpracovani dat, pres parametry
trénovani modelu, az po nastaveni evaluace dat. Tato nastaveni budou zpracovana
webovou aplikaci a premapovana na potrebny format, ktery vyzaduji vstupy na-
stroje Keras.NET. Poté, co bude dokonceno trénovani modelu, bude model ulozen
jak na server, tak do databaze, spolu s nékterymi metrikami daného modelu, jako
je naptiklad presnost (anglicky accuracy).

< TR

< Vybér Nastaveni

i datasetu a trénovani

"5 modelu

A
Y
gy Nabidka , .
2 £ datasetts a Nastaveni UloZeni na Prezentace
Q= o Kerasu server vysledku
z 9 modell
A A A

. v

[ R

Z, Trénovani

§ modelu

V] —

2

Y

4 ows v

S Vrdti vSechny Ulozeni do

& datasety a .

s databdze

3 modely

Obr. 3.3: Diagram trénovani modelu.

3.4 Predikce modelu

Aby uzivatel mohl prakticky otestovat spravné natrénovani modelu, bude moci vy-
zkouset klasifikaci libovolného obrazku zvolenym modelem. Navrzeny prubéh pre-

dikce je na diagramu 3.4.
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Obr. 3.4: Klasifikace zvoleného obrazku.

Uzivatel nejprve vybere model pro klasifikaci. Poté nahraje jeden nebo vice ob-
razkl, na kterych bude model testovat. Tyto obrazky budou uloZeny na server a za-
znam o nich do databaze, v niz budou prirazeny ke zvolenému modelu. Po tispésném
nahrani uzivatel spusti predikci. Nastroj Keras.NET nejprve snimky transformuje
do potiebné podoby a nasledné provede samotnou predikci. Vystupem této predikce
je soubor trid, ke kterym miize dany obrazek nélezet, s prislusnou pravdépodob-
nosti. Tyto vysledky aplikace zpracuje, ulozi je k ptislusnym obrazktim do databéaze

a uzivateli zobrazi vysledky predikce.
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4 Implementace

V predchozi kapitole byl predstaven zakladni navrh jednotlivych funkcionalit vy-
vijené aplikace. V této kapitole budou ptiblizeny praktické postupy pii samotné

implementaci téchto funkcionalit.

4.1 Perzistence dat

Jednou z klicovych funkcionalit této aplikace je ukladani natrénovanych modela
a prislusnych prubéhu trénovani. Ke spravné funkcnosti aplikace je ale potreba ukla-
dat dat mnohem vice. K tomuto tcelu slouzi databédze. Diky pouziti nastroje EF
Core, jenz byl zminén v kapitole 2.5, je mozné pruzné ménit strukturu databéze
podle potreb, které postupné vznikaji béhem vyvoje aplikace. Jesté pred samotnou
implementaci kédu bylo potfeba nainstalovat potirebné balicky pro SQLite a EF
Core ze spravce balicku NuGet, ktery je urcen pro platformu .NET. Struktura da-
tabaze pro tuto aplikaci je na obrazku 4.1. Vsechny tabulky obsahuji primarni klic,
unikatni identifikator Id, ktery je pouzit pri referencich mezi tabulkami.

Tabulka TrainDatasets obsahuje informace o trénovacich datasetech, které jsou
ulozené na serveru. Konkrétné obsahuje nazev datasetu, ktery zvolil uzivatel, a umis-
téni na serveru. V tabulce TestDatasets se nachazi obdobné tidaje, ale pro testovaci
datasety.

V tabulce TrainedModels se nachazi informace o natrénovanych modelech, které
byly ulozeny. Obsahuje informace o nazvu modelu, ktery definuje uzivatel, umisténi
na ulozisti serveru, prumérné presnosti a primérnou hodnotu chybové funkce jak
pri trénovani, tak pri validaci a informace o rozmérech vstupnich dat modelu. Po-
moci referenci maji jednotlivé zdznamy v tabulce TrainedModels pritazeny zaznamy
z tabulek Epochs, TrainedModelImages a Labels.

Tabulka Epochs obsahuje informace o vysledcich jednotlivych trénovacich epoch.
Uklada hodnoty presnosti a hodnoty chybové funkce na trénovacich a valida¢nich
datech.

V tabulce TrainedModelImages jsou ulozeny informace o obrazcich, které uzi-
vatel nahral pro predikci daného modelu. Obsahuje cestu k danému obrézku (Path),
proménnou typu boolean, ktera definuje, zda jiz byla pro dany obrazek provedena
predikce (AlreadyPredicted) a navigaéni proménnou TrainedModelld, pomoci

které je obrazek pritazen k modelu.

40



1 PretrainedModellmages
—>» d TEXT 1 PretrainedModels
Predictions PretrainedModelld TEXT > Id TEXT
Id TEXT Path TEXT Name TEXT
ClassName TEXT AlreadyPredicted INTEGER InputWidth INTEGER
Probability TEXT N InputHeight  INTEGER
PretrainedModellmageEntityld TEXT & —— Labels Channels INTECER
TrainedModellmageEntityld ~ TEXT A [—— o TG jopleceracViEXT)
N TopSAccuracy TEXT
Name TEXT
Orderindex  INTEGER | N
TrainedModelld TEXT
TrainDatasets TestDatasets 1 TrainedModellmages
TrainedModels
. R — > TEXT N [1
Name TEXT Name TEXT TrainedModelld TEXT > Id TEXT
path TEXT Path TEXT Path TEXT Name TEXT
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d TEXT ST ”
AverageValidationLoss TEXT
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ValidationLoss TEXT N
TrainedModelld TEXT |[—
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Obr. 4.1: Entitné relacni diagram databaze.

Pro ulozeni informaci o tridach, do kterych byly zarazeny obrazky z datasetu, na
kterém probihalo uceni daného modelu slouzi tabulka Labels. Ta obsahuje nazvy
tfid a jejich poradi.

Informace o poradi je nutné udrzovat, protoze pti ukladani do databaze nemusi
byt poradi dodrzeno a vystupem predikce modelu je pouze pole, ve kterém jsou
pravdépodobnosti, které indikuji prislusnost obrazku k jednotlivym tridam. Aby
tedy bylo mozné spravné interpretovat predikci modelu, je nutné mit prehled o po-
radi jednotlivych tiid.

Samotné predikce pro jednotlivé obrazky jsou ulozeny v tabulce Predictions.
Tato tabulka obsahuje nazev tridy a pravdépodobnost, s jakou obrazek patii do
dané tfidy. Déle obsahuje také navigacni vlastnosti (anglicky Navigation property),
které vytvari reference s modely.

Druhou tabulkou, obsahujici informace o modelech, je tabulka PretrainedModels.
V této tabulce jsou informace o modelech, které jsou jiz predtrénované a dostupné

v nastroji Keras.NET, z nichz nékteré byly zminény v kapitole 1.5.4. Ulozeny jsou
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zde nazvy modell, rozméry vstupni vrstvy a parametry Top-1 presnost a Top-5
presnost.

K predtrénovanym modeliim jsou prirazeny obrazky, nad kterymi byla provedena
predikce daného modelu. Udaje o nich udrzuje tabulka PretrainedModelImages.
Tato tabulka je témér shodnéd s tabulkou TrainedModelImages, rozdil je pouze
v navigacni vlastnosti, ktery zde odkazuje na jiz predtrénovany model z tabulky
PretrainedModels. Tyto obrazky maji obdobné jako obrazky prifazené k uziva-
telskym modelim z tabulky TrainedModelImages prifazeny predikce z tabulky
Predictions.

UntrainedModels obsahuje tidaje o modelech, které byly pouze vytvoreny, ale
jesté s nimi nebylo provedeno zadné trénovani. K témto modelim jsou pritazeny
vrstvy, které modely obsahuji, z tabulky Layers.

CurrentlyTrainedModels je posledni tabulkou s informacemi o modelech. V této
tabulce jsou informace o modelech, na nichz je pravé provadéno trénovani, pricemz

V databazi figuruji predevsim 1:N, resp. N:1 vztahy mezi tabulkami. To zna-
mena, ze 1 zaznam z prvni tabulky méa pritazeno N zdznami z druhé tabulky, resp.
N zaznamt z druhé tabulky ma pritazeno 1 zdznam z tabulky prvni. V praxi to
znamend, ze napriklad 1 nenatrénovany model z tabulky UntrainedModels ma pfi-
fazeno N vrstev z tabulky Layers, resp. N vrstev mé prifazeno 1 nenatrénovany
model.

Pri teseni byl zvolen pristup anglicky oznacovany jako ,,Code first“, kdy jsou
nejprve pomoci kodu definovany jednotlivé tridy, jez reprezentuji tabulky v databazi,

a vztahy mezi nimi. Toto je patrné na vypisu 4.1.

Vypis 4.1: Vytvoreni relace 1:N, resp. N:1.

public class UntrainedModelEntity : EntityBase
{
public string Name { get; set; }
public virtual List<LayerEntity> Layers { get; set; }

public class LayerEntity : EntityBase
{

public string LayerDetailsJson { get; set; }

public virtual UntrainedModelEntity UntrainedModel { get; set; }
}

Zde jsou vytvoreny tiidy UntrainedModelEntity a LayerEntity, reprezentujici za-

znamy ze stejnojmennych tabulek, které dédi ze tTidy EntityBase. Vztah 1:N mezi
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tabulkami, na které jsou tyto tridy mapovany, je vytvoren pomoci pridani kolekce
typu List<LayerEntity> jako virtudlni vlastnosti na jedné strané a pridanim vir-
tudlni vlastnosti typu UntrainedModelEntity na strané druhé.

Prvnim krokem samotné implementace tedy bylo vytvorit tiidy, které budou
slouzit jako modely pro objektové relacni mapovani. Nejprve byla vytvorena abs-
traktni tiida EntityBase. Tato tiida ma pouze vlastnost Id, kterd je inicializovan
pri vytvoreni instance této tridy. Tato vlastnost slouzi jako primarni kli¢ pro data-
bazové tabulky. Pro takovéto vlastnosti obsahuje platforma .NET tiidu Guid, ktera
generuje 128 biti dlouhy unikatni identifikator. Z rodic¢ovské ti¥idy EntityBase dédi
vsechny tridy, které slouzi jako modely tabulek k objektové rela¢nimu mapovani.
Podle navrhu databaze byly vytvoreny tridy stejné jako jsou uvedené na obrazku
4.1.

Nésledné byl vytvoren databazovy kontext (anglicky DatabaseContext), ktery
slouzi jako vrstva mezi databazi a aplikaci. Obsah databazovych tabulek je zde re-
prezentovan jako kolekce typu DBSet. Toto je naznaceno na uryvku 4.2, kde jsou
v tfidé DatabaseContext vlastnosti TrainDatasets a TestDatasets, které repre-
zentuji obsah stejnojmennych tabulek . Zbyvajici tabulky zde pro prehlednost nejsou
uvedeny. Kromé jednotlivych kolekei je v metodé OnConfiguring nastaven databa-
zovy engine a umisténi pripojené databaze. Informace o nazvu databaze a jejim

umisténi jsou prevzaty ze souboru s nastavenimi projektu appsettings. json.

Vypis 4.2: Databazovy kontext

public class DatabaseContext : DbContext

{
public DbSet<TrainDatasetEntity> TrainDatasets { get; set; }
public DbSet<TestDatasetEntity> TestDatasets { get; set; }
protected override void OnConfiguring(...)
{
}

}

Pro praci s daty byly dale vytvoreny tzv. repozitare. Repozitare funguji jako ja-
kysi prostrednik mezi databazovym kontextem a ostatnimi vrstvami aplikace. Tento
pristup skytd pomérné mnoho vyhod:

o Redukce poc¢tu databazovych dotazu.

o Databazové dotazy jsou volany pouze z repozitait.

o Zjednodusené moznosti testovani.
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Reporzitére definuji CRUD (Create, Read, Update, Delete) operace pro kazdou
tabulku. CRUD jsou metody, které umoznuji vytvoreni nového zaznamu v tabulce,
precteni zaznamu z tabulky, upraveni zdznamu v tabulce a smazani zdznamu z ta-
bulky. Jako zaklad pro implementaci repozitaru bylo pouzito rozhrani (anglicky In-
terface) IRepository. V tomto generickém rozhrani, které jako genericky parametr
akceptuje jednu z tiid, které dédi z tfidy EntityBase, jsou pouze deklarovany jednot-
livé CRUD metody, coz je ilustrovano ve vypisu 4.3. Toto rozhrani dale implementuje
tiida RepositoryBase, ve které jsou jednotlivé metody z rozhrani implementovany.
Aby bylo mozné co nejuniverzalnéjsi pouziti této tridy, akceptuje tato trida dva ge-
nerické parametry, jeden pro databazovy kontext a jeden pro typ databazové entity.
Prvni genericky parametr je pouzit, aby bylo mozné jednoduse ménit databazovy
kontext a typicky pro ucely testovani nahradit hlavni databazi databéazi testovaci.

Druhy genericky parametr udava, se kterou databazovou entitou bude pracovat.

Vypis 4.3: Rozhrani IRepository

public interface IRepository<T> where T : EntityBase
{

public Task Add(T entity);

public Task<List<T>> GetAll();

public Task<T?> GetById(Guid id);

public Task<T> Update(T entity);

public Task<T> Delete(Guid id);
}

Néasledné je mozné pro potirebné entity vytvorit jejich dedikované repozitate vytvo-
fenim tiid, které dédi ze tiidy RepositoryBase, zadanim generickych parametri
a zavolanim konstruktoru rodicovské tiidy.

Poslednim krokem byla migrace databaze, pri které je vytvorena databaze s od-
povidajicimi tabulkami. Migrace je funkcionalita nastroje EF Core, kterd podle vy-
tvorenych entitnich tfid, jejich vztahtl a nastaveni databazového kontextu vytvori

databazi.

4.2 Nahrani datasetu

Dalsi ze zakladnich funkcionalit této aplikace je nahrani datasetu uzivatelem. Aby
bylo mozné nahrat dataset, je potfeba implementovat kontrolér, ktery bude prijimat
nahravana data. Kontrolér zodpovida za zpracovani webovych HTTP (HyperText
Transfer Protocol) pozadavki. HTTP je protokol aplikacéni vrstvy, ktery funguje
na principu dotaz - odpovéd. Kontrolér, ktery obsluhuje uzly (anglicky Endpoint)

pro nahrani datasetii, nasloucha na URL adresach /upload/train a /upload/test.
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Pokud dojde k HTTP pozadavku na jednu z danych adres pomoci HT'TP metody
POST, kontrolér prijme z téla tohoto pozadavku archiv, v némz je nahravany data-
set. Nasledné kontrolér vola metody ze servisni vrstvy pro kontrolu tohoto souboru
a ulozeni daného souboru. Zjednodusena implementace endpointu je naznacena ve

vypisu 4.4.

Vypis 4.4: Endpoint pro nahrani testovaciho datasetu.

[HttpPost ("/upload/train/{name}")]
public async Task<IActionResult> UploadTrainDataset(IFormFile file)

{

try
{
await _uploadDatasetService.UploadDataset(file, name);
}
catch (Exception e)
{
return BadRequest(e.Message);
}

return 0kQ);
}

Endpoint je implementovan jako metoda UploadTrainDataset, kterd nasloucha
na URL upload/train/name, kde name je proménnd s informaci o ndzvu zadaném
uzivatelem pro dany dataset. Tento endpoint akceptuje HT'TP metody typu POST.
Archiv s datasetem je prenasen v objektu typu IFormFile, jenz je vstupem metody
UploadTrainDataset. Nasledné je ze servisni tiidy UploadDatasetService volana
metoda pro ulozeni datasetu. Pokud v servisni t¥idé vse probéhne v poradku, end-
point vraci HT'TP odpovéd typu 200 OK, ktera symbolizuje, ze vse probéhlo v po-
radku. Pokud dojde pri ukladani k chybé a v servisni nebo repozitarové vrstvé je
vyvolana vyjimka, je tato vyjimka osetfena v bloku catch a endpoint vrati chybovou
HTTP odpovéd 400 Bad Request nesouci informace o vyjimce.

V servisni vrstvé je nejprve archiv zkontrolovan a ulozen do ulozisté serveru.
Nésledné je archiv rozbalen do zvlastni slozky s nahodnym jménem, aby nedochazelo
ke kolizim mezi datasety, pro které uzivatel zvoli stejny nazev, a nasledné je zadznam
o tomto datasetu ulozen do prislusné tabulky do databaze.

S takto pripravenym kontrolérem a servisni vrstvou je mozné implementovat
uzivatelské rozhrani, pomoci néhoz bude uzivatel umoznéno vybrat soubor pro na-
hrani. Nejprve byla vytvorena stranka (Blazor page) TrainingDataset.razor, jejiz
zjednodusena struktura je ve vypisu 4.5.

Na tomto prikladu lze vidét zakladni architekturu Blazor stranky. Na prvnim
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radku je po klicovém slové @page specifikovana URL, na které je stranka dostupna.
Kli¢ové slovo @inject vlozi zavislost pomoci techniky ,,Dependency injection®. Na-
sleduje ¢ast s Razor syntaxi, ktera obsahuje HTML znacky a znacky vytvorenych
komponent. Takto vytvorena Blazor komponenta je UploadDatasetComponent se
vstupnim parametrem adresy pro nahrani. Nasleduje cyklus foreach, ktery ite-
ruje v kolekci TrainDatasets a pro kazdy vygeneruje komponentu DatasetCard
slouzici pro vizualizaci jednotlivych dataseti. Po klicovém slové @code nasleduje
cast ve které je mozné volat klasicky C# kod. Zde je nejprve deklarovana kolekce
TrainingDatasets a nasledné je tato kolekce naplnéna daty z databaze v metodé
OnInitilized, kterd je volana vzdy, kdyz je dana stranka inicializovana, tzn. na-

¢tena v prohlizeci.

Vypis 4.5: Stranka pro nahrani testovaciho datasetu.

@page "/Dataset/Train"
@inject TrainDatasetRepository TrainDatasetRepository
<h3>Training Datasets</h3>
<UploadDatasetComponent
UploadUrl="@_ uploadUrl"></UploadDatasetComponent>

@foreach (var dataset in TrainDatasets)

{
<DatasetCard DatasetKind="train" Dataset="Q@dataset">
</DatasetCard>
}
Qcode
{
private IEnumerable<TrainDatasetEntity> TrainingDatasets{get;set;}
protected override async Task OnInitializedAsync()
{
TrainingDatasets = await TrainingDatasetRepository.GetAl1();
}
}

Po tspésném nahrani datasetu jsou pod komponentou pro nahrani zobrazeny
vsechny dostupné datasety, které se na serveru nachézi. Kliknutim na prislusny
dataset je mozné si prohlédnout jeho obsah. Po kliknuti jsou tedy zobrazeny jednot-
livé slozky, reprezentujici tiidy obrazki, které dataset obsahuje. Pro ilustraci téchto
datasetii byla vytvorena komponenta DatasetCard, ktera vizualné reprezentuje jed-

notlivé datasety pomoci jejich nazvu a obrazku vybraného z datasetu.

46



4.3 Vytvoreni modelu

Pred samotnou implementaci tvorby modelu podle pozadavkt uzivatele bylo po-
tfeba nejprve vytvorit tiidy pro jednotlivé vrstvy modelu podle dokumentace na-
stroje Keras.NET [27]. Timto zptsobem bylo vytvoreno vice nez 60 t¥id se stej-
nymi vlastnostmi jako maji jejich predlohy. Vsechny tyto tfidy dédi z rodicov-
ské tiidy LayerBase, kterd obsahuje nazev tiidy, jeji poradi a abstraktni metodu
MapToKerasLayer. Tato metoda je implementovana v kazdé tride, kterd z této ro-
dicovské tridy deédi a vraci prislusnou t¥idu z knihovny Keras.NET. Pouzit pfimo
tridy dostupné v knihovné Keras.NET nebylo mozné z diivodu jejich pro toto feSeni
nevhodné implementace, kdy jednotlivé parametry tiid jsou ukladany do slovniku
jako pary nazvu a hodnoty daného parametru. Takovéto tridy by bylo problematické
ulozit do databaze a nasledné provést ipravy takto ulozenych vrstev modelu.

Daéle bylo nutné vytvorit univerzalni formular, ktery bude generovan podle po-
trebné ttidy. Tento tcel plni formularova komponenta LayerForm. Tato komponenta
prijima jako vstupni parametr vyse zminénou rodic¢ovskou t¥idu reprezentujici vrstvu
modelu LayerBase. Jako parametr je tak mozné vlozit jakoukoliv tiidu, ktery repre-
zentuje vrstvu modelu, predem vSak neni mozné urcit, ktera konkrétni trida to bude.
K tomuto ucelu byla pouzita technika, ktera se nazyva reflexe (anglicky Reflection).
Reflexe je soucasti platformy .NET, ktera poskytuje nastroje pro praci s objekty
za béhu programu. Diky této technologii je tak mozné ziskat jednotlivé parametry
objektu tridy, ktera vstupuje jako parametr formularové komponenty, a dynamicky
tak vytvorit formular podle téchto parametri.

Poté, co uzivatel vytvori kyzeny model skladanim jednotlivych vrstev, je takovyto
model potteba ulozit do databaze. Zde opét nastava stejny problém jako u vytvareni
modelu, kdy nebylo mozné vytvorit jeden univerzalni formulér, ale bylo potieba ge-
nerovat formular dynamicky, protoze jednotlivé tiidy reprezentujici vrstvy modelu
jsou velmi rtznorodé. Tato riiznorodost pomérné limituje moznosti, jak vytvorit
databazovou tabulku, do které by bylo mozné ulozit vSechny existujici tiidy repre-
zentujici vrstvy modelu. Pred uloZenim tak bylo pristoupeno k serializaci do formatu
JSON, ktera vstupni objekt prevede na fetézec znaki, jenz je nasledné ulozen do
databaze. Serializace je naznacena na obrazku 4.2.

Aby bylo mozné takto ulozeny model upravovat, je potfeba ulozeny retézec znaku
deserializovat z formatu JSON a vytvorit za béhu aplikace instanci t¥idy z uloze-
ného tetézce. Zde byla opét vyuzita reflexe, kdy je podle tidaju ulozenych v databéazi
vytvorena nova instance odpovidajici t¥idy a nasledné jsou tyto tiidy reprezentu-
jici vrstvy sefazeny do spravného potradi. S takto sefazenymi tfidami je mozné dy-
namicky vytvorit odpovidajici formulare, pomoci kterych je mozné vrstvy modelu

upravit.
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Serializace

Objekt:ActivationModel l
Activation = relu {"Activation":"relu", "OrderIndex":0}
OrderIndex =0

K .o
Deserializace |

Obr. 4.2: Serializace a deserializace objektu.

4.4 Trénovani modelu

Trénovani modelu bylo v této praci implementovano pomoci nastroje Keras, respek-
tive Keras.NET, které byly zminény v kapitole 2.6. Pfed samotnym trénovanim
uzivatel nejprve zada pozadované parametry, poté spusti trénovani a na zavér jsou
mu prezentovany vysledky natrénovaného modelu. Graficky je pribéh trénovani mo-
delu ilustrovan na obrazku 4.3. Hlavni prednosti nastroje Keras je jednoduchost jeho
pouziti. Aby uzivatel mohl natrénovat model, staci nastavit parametry nékolika ob-
jektl a metod. Prvnim objektem je ImageDataGenerator, ktery generuje davky
tenzoru obrazovych dat. Tento objekt méa celou fadu parametri, které je mozné
nastavit podle potieb uzivatele. Nad timto objektem je nésledné zavolana metoda
FlowFromDirectory, kterd umoznuje nahrani dat ze specifikované slozky a nastaveni
nékterych dalsich parametrii predzpracovani dat jako je napriklad zména rozmeéru
obrazki. Pomoci této metody jsou vytvoreny dva generatory dat. Trénovaci gene-
rator a validacni generator. Tyto generatory jsou vytvoreny z celého trénovaciho
datasetu v poméru, ktery je urcen uzivatelem. V dalsim kroku je potieba pouzit
samotny model. Model uzivatel vybere z nabidky ulozenych modeli, nebo si vy-
tvori novy. Po vytvoreni modelu je potieba jej zkompilovat. K tomu slouzi metoda
Compile. Kompilaci modelu uzivatel opét nastavi pomoci pozadovanych parametri.
Predposlednim krokem je samotné uceni modelu. Uceni je provedeno pomoci me-
tody FitGenerator, ve které jsou nastaveny trénovaci data, validacni data a mnoho
dalsich hodnot. Pro vSechna zminénda nastaveni byly vytvoreny modely, podle kte-
rych jsou vytvoreny jednotlivé formulatfe. Spolu s trénovanim je spusténo také za-
znamenavani prubéhu trénovani ve formatu, ktery pozaduje aplikace TensorBoard.
TensorBoard je soucasti platformy TensorFlow a slouzi ke sledovani pribéhu uceni
v realném case na riznych vizualizacich. Po natrénovani je model ulozen pod vybra-
nym jménem pomoci metody Save. Pti ukladani jsou do dedikované tabulky ulozeny
také tiidy obrazkl, na kterych bylo provedeno trénovani, a k danému zaznamu je

pritazen odpovidajici model.
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Obr. 4.3: Diagram implementace hlubokého uceni.

4.5 Predikce modelu

Aby uzivatel mohl sviij natrénovany model pouzit k predikcim, bylo nejprve nutné
implementovat nahravani obrazkt. Pro zpracovani nahravanych obrazki byl vytvo-
fen dalsi kontrolér ImageController. Tento kontrolér prijima HT'TP akceptuje typu
POST a umoznuje prijmout mnozinu obrazki, na kterych méa byt provedena pre-
dikce. Stejné jako u kontroléru, jenz zpracovava nahravané datasety, i tento kontro-
lér méa k dispozici servisni t¥idu, v tomto pripadé UploadImagesService. Tato trida
implementuje veskerou funkcionalitu nutnou pro kontrolu nahravaného obsahu a na-
sledné ulozeni jak do ulozisté, tak do databéaze. Pri ukladani jsou obrazky pritazeny
k danému jiz natrénovanému modelu.

Pred samotnou predikci je potieba obrazky prevést do potfebné podoby, se
kterou dokaze nastroj Keras.NET zpracovat. Pro tyto tcely ma Keras. NET tridu
ImageUtil, kterd obsahuje potiebné metody pro nacteni a prevedeni obrazku do
podoby pole. Déle je nacten pozadovany model, ktery ma predikci provést, a nako-

nec je s kazdym obrazkem provedena predikce. Vystupem predikce je pole, které ma
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shodnou velikost, jako je pocet moznych t¥id, do kterych obrazky nalezi. Nasledné
je podle ulozZenych t¥id pro dany model pritazen slovni popis k nejpravdépodob-
néjsi predikei. Tato predikce je ulozena do databaze s odkazem na prislusny obrazek
k némuz nélezi.

Kromé modelt, které byly vytvoreny uzivatelem, jsou k dispozici také predtréno-
vané modely dostupné v knihovné Keras. NET. Tabulka PretrainedModels obsahuje
informace o 12 modelech jiz natrénovanych na datasetu ImageNet. K témto mode-
lim je mozné stejné jako k uzivatelskym modeltim nahrat libovolny pocet obrazkt
k predikci. Po nezbytné transformaci obrazku je provedena samotna predikce. Vy-
sledkem predikce je obdobné jako u uzivatelskych modeli pole pravdépodobnosti.
U predtrénovanych modeli je ale vyhodné, Ze vSechny byly natrénovany na stejném
datasetu, proto maji vSechny stejné tridy, do kterych mohou obrazek zaradit. K de-
nejpravdépodobnéjsi predikce jsou ulozeny do databaze a prirazeny k prislusnému

obrazku.

4.6 Architektura aplikace

Celkova architektura aplikace je znazornéna na obrazku 4.4. Resenf se sklada ze dvou
projektu (hlavni Blazor aplikace a knihovny KerasNet) a databaze. Blazor aplikace
zajistuje pomoci databazového kontextu komunikaci s databéazi, do niz jsou ukla-
dana data potirebnd pro béh aplikace. Nad databazovym kontextem byla vytvorena
repozitarova nadstavba. Za pomoci téchto repozitari jsou z databaze ziskavana data
pouzita v Blazor komponentach, které vytvari uzivatelské rozhrani. Repozitare vsak
obsahuji pouze zakladni CRUD aplikace, kviili optimalizaci SQL dotazti do data-
data nejprve nactena do servisni vrstvy, v niz jsou potfebné operace provedeny. Ser-
visni vrstvu vyuzivaji také kontroléry zodpovédné za ptijimani HTTP pozadavk,
v této konkrétni aplikaci za prijem nahravanych soubort. Dalsi operace s témito
soubory, jako jsou kontrola obsahu nebo naptriklad ulozeni, provadi opét néktera
z tTid servisni vrstvy.

Pro veskerou praci s knihovnou Keras. NET byl vytvoren druhy projekt KerasNet.
Tento projekt obsahuje jak vSsechny modelové tfidy pouzité pro mapovani jednotli-
vych vrstev a nastaveni, tak metody, které spousti samotné uceni modelu nebo jeho
predikce. K tomuto rozdéleni bylo pristoupeno z divodu prehlednosti, v prubéhu
vyvoje aplikace se vSak toto feSeni ukazalo jako nezbytné. Knihovna Keras.NET
totiz na pozadi pouziva knihovnu Numpy.Bare, jejiz pouziti je problematické pti vi-
cevlaknovém programovani. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2, aplikace ASP.NET

vyuzivaji vicevldknového pristupu.
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Obr. 4.4: Architektura aplikace.

Z tohoto divodu musi byt veskery kod, jenz vyuziva na pozadi knihovnu Numpy.Bare,
opatien zamkem GIL (Global Interpreter Lock). Tento zdmek umoznuje pouze jed-
nomu vlaknu pristupovat k Python interpreteru, ktery knihovna Numpy.Bare pou-

7iva, aby nedochézelo k uvaznutim aplikace (anglicky Deadlock).
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5 Vzhled a fungovani aplikace

V predchozich kapitolach byl predstaven vyvoj aplikace, v této kapitole bude pre-
zentovan jeji vysledny vzhled a funkcénost z pohledu uzivatele.

5.1 Uvodni stranka

Uvodni stranka, ilustrovana na obrazku 5.1, je prvni nac¢tenou strankou po spusténi
aplikace. Je na ni patrné celkové rozlozeni aplikace s hornim panelem a postrannim

panelem, ktery obsahuje menu.

B Getting started

BB Datasets ~

@8 Train datasets Upload your Traln your Make

BB Testdatasets Own dataset OWH mOdeI predICtIOnS
ﬁ: Custom model ~ * &'Q

© Create model

#  Edit model

®  Train model TAKE ME TO TAKE ME TO MODEL TAKE ME TO MY
UPLOAD! TRAINING! MODELS!
(8 Predictimages

(® Currently trained models

* Pretrained models ~

Xception

VGG16

Obr. 5.1: Uvodni stranka.

Uvodni stranka obsahuje maly rozcestnik, ktery uZivateli naznacuje, kde je vhodné
zacit. Pokud se rozhodne pro prvni moznost, bude presmérovan na stranku, kde
miize nahrat sviij dataset na server. V pripadé, Ze si vybere druhou moznost a bude
chtit rovnou trénovat model, bude presmérovan na stranku, ktera mu umozni natré-
novat model. V poslednim pripadé bude presmérovan na stranku, ktera slouzi pro
klasifikaci snimk pomoci vybraného modelu neuronové sité.

Na obrazku 5.2 je také mozné vidét plné rozvinuté boc¢ni menu, které obsahuje
oblasti:

e Home,

o« Datasets,

e Custom model,

e Pretrained models.
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Tlacitko Home vede na tivodni stranku, kterd je na obrazku 5.1. Oblast Datasets
obsahuje dvé polozky: Training datasets a Test datasets. Stranka Training
datasets byla prezentovana na obrazku 5.2. Stranka Test datasets je témér iden-
ticka jako stranka Training datasets. Rozdil je pouze v tom, ze pozadavky jsou
posilany na jinou adresu kontroléru a dataset poté také uloZen na jiné misto na
serveru a zaznam o ném do jiné prislusné tabulky v databazi. Sekce Custom model

a Pretrained models budou blize popsany v nasledujici kapitole.

5.2 Datasety

Pokud uzivatel vybral prvni moznost a chce nejprve nahrat svij dataset, je zobra-

zena stranka, ktera je na obrazku 5.2.

Home Training Datasets

Datascts ~ Enter name of your dataset.

f
.
B Train datasets Upload your own dataset in zip format
W Test datasets

<k Custom mogel v

k¢ Pretrained models v

flowers flowers 2 test

Obr. 5.2: Stranka s nahranim datasetu.

Zde je ve vychozim stavu nemozné kliknout na tlacitko CHOOSE. Uzivatel musi
nejprve vyplnit nazev svého datasetu a az poté je mozné stisknout toto tlacitko.
Po stisku se objevi klasické systémové vyskakovaci okno, kde uzivatel miize vybrat
jeden soubor, ktery bude nahran na server. Po vybrani souboru se ve spodni ¢asti
komponenty, jejiz soucasti je textovy vstup a tlacitko, objevi lista s pribéhem na-
¢itani. Objevi se také tlacitko CANCEL, kterym uzivatel miize prerusit nahravani.
Po vybrani souboru je poslan HTTP pozadavek na prislusnou adresu kontroléru,
jsou zkontrolovany vsechny nalezitosti a v pripadé tispésného ovéreni je dataset ulo-
Z€en na, server.

Pod komponentou, ktera umoznuje nahravani, jsou ilustrovany vsechny dostupné
trénovaci datasety. Po kliknuti na vybrany dataset se zobrazi stranka, kde jsou
obdobné ilustrovany jednotlivé slozky daného datasetu, tzn. skupiny obrazki pattici

do jedné tridy.
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Pro ovéreni funkcénosti reseni byl na server nahran dataset s nazvem ,,Flowers Re-

cognition® [29]. Tento dataset obsahuje celkové 4242 obrazku kvétin, které lze pouzit

pro natrénovani neuronové sité pro rozpoznavani druhii kvétin v obrazcich. Dataset

je, stejné na obrazku 5.3, rozdélen do péti slozek, které reprezentuji jednotlivé tridy:

daisy — kopretina,
dandelion — pampeliska,
rose — ruze,

sunflower — slunecnice,

tulip - tulipan.

flowers

sunflower tulip

Obr. 5.3: Dataset , Flowers recognition®

Kliknutim na vybranou slozku je zobrazen obsah této slozky, jak je ilustrovano na

obrazku 5.4. Uzivatel ma moznost nahrat do vybrané slozky libovolny pocet obrazk,

upravit nazev obrazku po kliknuti na modrou ikonu tuzky ¢i obrazek smazat po

kliknuti na cervenou ikonu odpadkového kose.
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daisy

Add images to dataset.

CHOOSE

100080576 _f52e82e070 n.jpg 10140303196 _b38d3d6cec.ipg 10172379554 b296050f82 n.jpg

ano ao ano

Obr. 5.4: Obsah datasetu.

5.3 Uzivatelsky model

V této kapitole budou predstaveny funkcionality souvisejici s uzivatelskym modelem,

dostupné v menu Custom model.

5.3.1 Tvorba modelu

Po kliknuti na polozku bo¢niho menu Custom model, je pole rozvinuto a jsou zobra-
zeny dalsi polozky. Kliknutim na Create model je uzivatel presmérovan na stranku,
ktera je ilustrovana na obrazku 5.5. V levé ¢asti uzivatel z horni rolovaci listy nejprve
vybere pozadovanou vrstvu modelu a nasledné vyplni potiebné parametry. V ilu-
stracnim pripadé vybral vrstvu Activation a jako aktivacni funkci zvolil ReLu. Po
kliknuti na tlacitko ADD LAYER je vrstva pridana do pravé c¢asti, ve které je zobrazen
vytvareny model. Vrstvy jsou skladany pod sebe jako HTML komponenty ., Accor-
dion“. Tuto komponentu lze po kliknuti rozvinout, tim zobrazit jednotlivé atributy
dané vrstvy a upravit pozadované hodnoty. Lze také ménit poradi vrstev. Pretah-
nutim vybrané vrstvy na vrstvu druhou je poradi téchto vrstev zaménéno. Smazat
lze pozadovanou vrstvu pretahnutim do oblasti s ikonou odpadkového kose, ktera se
nachazi pod posledni vrstvou modelu. Po zadani nazvu v dolni ¢asti je aktivovano
tlacitko SAVE MODEL, po jehoz stisknuti je model ulozen.
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CreateModel
Layers Model
Activation - Conv2D e
Activati

clivation MaxPooling2D e

relu h
Conv2D AV
MaxPooling2D ~
Flatten hd
Dense Y

[ ]

SAVE MODEL

Obr. 5.5: Vytvareni modelu.

5.3.2 Uprava modelu

Upravovat vytvorené, dosud nenatrénované modely lze po kliknuti na polozku menu
Edit model. Zde uzivatel vybere pozadovany model z rolovaci listy a nasledné je mu
zobrazeno rozhrani velmi podobné tomu z obrazku 5.5. Po provedenych upravach
ma uzivatel moznost zvolit mezi tlac¢itky UPDATE, nebo SAVE AS NEW.

Pokud si vybere prvni moznost, model bude ulozen pod ptivodnim jménem se zmé-
nami, které uzivatel provedl. Pokud se uzivatel rozhodne pro druhou moznost, po

zadani nazvu bude model uloZen jako novy unikatni model.

5.3.3 Trénovani modelu

Po kliknuti na tlac¢itko Train model se uzivateli zobrazi stranka, ktera je na ob-
razku 5.6. Nejprve uzivatel vybere model, na kterém bude provedeno trénovani. To
umoznuje rolovaci nabidka vlevo. Po kliknuti na rolovaci komponentu vpravo, jez
uzivatele vybizi k vybrani datasetu, je mozné zvolit vybrany dataset. V obou kompo-

nentach umoznujicich vybér muze uzivatel vyhledavat podle jména. Pokud by pred
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trénovanim chtél uzivatel provést zmény modelu, mize tak ucinit po kliknuti na
ikonu tuzky vedle vybéru modelu. Nasledné bude presmérovan na stranku umoznu-
jici upravu modelu, jenz byla popsana v predchozi kapitole, kde bude automaticky
nacten konkrétni model. Stejna ikona tuzky se nachézi i vedle vybéru datasetu.
V tomto pripadé je uzivatel pfesmérovan na stranku s konkrétnim datasetem, kde

miize provést upravy obrazkt v datasetu.

Train custom model

FlowersModel - Va flowers - ra
Image Data Generator Settings v
Flow From Directory Settings v
Fit Generator Settings v
Compile Settings A
Loss categorical_crossentropy -
Optimizer adam -

FlowersTrainedMadel l

TRAIN

Obr. 5.6: Trénovani modelu.

Jak bylo naznaceno na diagramu 4.3, dale je potieba pomoci uzivatelskych
vstupt nastavit jednotlivé objekty nebo metody. Stranka proto obsahuje listy: Image
Data Generator Settings, Flow From Directory Settings, Fit Generator
Settings, Compile Settings.

Po kliknuti na prislusnou listu se lista rozbali a je zobrazen formular, do kte-
rého je potieba vyplnit hodnoty vstupnich parametri podle daného typu nastaveni.
Posledni povinnou polozkou je textovy vstup pod nastavenimi, urceny pro zadani
nazvu modelu. Po zadani je mozné zahdjit trénovani kliknutim na tlacitko TRAIN.
Samotny model vytvoreny pro ovéreni funkénosti feseni byl vytvoren podle prikladu,
ktery je volné k dispozici u vysSe zminéného datasetu ,,Flower recognition. Jedna se

o konvoluc¢ni neuronovou sit a jeji zjednodusend struktura je nésledujici [30]:
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input: | [(None, 150, 150, 3)]
InputLayer
output: [ [(None, 150, 150, 3)]
input: (None, 150, 150, 3)
Conv2D
output: | (None, 150, 150, 32)
¥
input: | (None, 150, 150, 32)
MaxPooling2D
output: (None, 75, 75, 32)
¥
input: | (None, 75, 75, 32)
Conv2D
output: [ (None, 75, 75, 64)
input: | (None, 75, 75, 64)
MaxPooling2D
output: | (None, 37, 37, 64)
¥
input: | (None, 37, 37, 64)
Conv2D
output: [ (None, 37, 37, 96)
input: | (None, 37, 37, 96)
MaxPooling2D
output: | (None, 18, 18, 96)
input: | (None, 18, 18, 96)
Conv2D
output: [ (None, 18, 18, 96)
¥
. input: | (None, 18, 18, 96)
MaxPooling2D
output: (None, 9, 9, 96)
input: | (None, 9, 9, 96)
Flatten
output: (None, 7776)
¥
input: | (None, 7776)
Dense
output: | (None, 512)
¥
input: | (None, 512)
Dense

output: (None, 5)

Obr. 5.7: Zjednodusena struktura neuronové sité.
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Diky tomu, ze byla zachovana pojmenovani, ktera pouziva nastroj Keras, je pro
uzivatele snadné v dokumentaci tohoto nastroje vyhledat jednotlivé vstupni veli-
¢iny a zjistit jejich vyznam a potfebné nastaveni. Po spusténi trénovani modelu je
otevieno dialogové okno informujici uzivatele, ze trénovani bylo zahajeno. Toto dia-
logové okno obsahuje tlacitko, po jehoz stisknuti je uzivatel presmérovan na stranku
Currently trained models obsahujici modely, na nichz momentélné probiha tré-
novani. Po kliknuti na vybrany model je spusténa aplikace TensorBoard a uzivatel je
do této aplikace pfesmérovan v nové karté prohlizece. V pripadé, ze uzivatel béhem
trénovani nezavtel kartu prohlizece, v niz bylo spusténo trénovani, jsou dole pod
sekci s nastavenimi zobrazeny grafy s informacemi o trénovani modelu. V nich jsou
parametry presnosti a hodnot chybové funkce na trénovacich a testovacich datech
béhem jednotlivych epoch uceni. Uzivatel tak pomoci téchto parametri miize odvo-
dit, zda potfebuje jeho model ¢i nastaveni trénovani néjaké ipravy a tyto dpravy pri
pristim trénovani také provést. Vysledky trénovani jsou na obrazku 5.8. V pripadé,
ze uzivatel v prubéhu trénovani zavrel kartu prohlizece, miize si informace o prubéhu

trénovani zobrazit po vybéru modelu pro predikeci.
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Obr. 5.8: Vysledky trénovani modelu.

5.3.4 Predikce modelu

Po natrénovani a ulozeni modelu je mozné pomoci tohoto modelu klasifikovat libo-

volny obrazek. Kliknutim na polozku Predict images v postrannim menu se uzi-
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vatel dostane na stranku se vSemi dostupnymi natrénovanymi modely. U kazdého
modelu je uveden nazev, pocet epoch trénovani, které byly s modelem provedeny,
prumérnou presnost na trénovacich a valida¢nich datech. Po kliknuti na vybrany

model je uzivateli zobrazena stranka jako na obrazku 5.9.

FlowersUpdated
Average training accuracy: Average val. accuracy: Average training loss: Average validation loss:
0,59799828 0,58539534 1,30192806 1,05006284
Learning plots v
Epoch details v
Previously predicted images v

DOWNLOAD MODEL

Prediction

Upload images to predict

CHOOSE

PREDICT IMAGES

Obr. 5.9: Natrénovany model.

V horni ¢asti jsou uvedeny zakladni parametry natrénovaného modelu. Po roz-
kliknuti zalozky Learning plots jsou zobrazeny grafy vyvoje presnosti a hotnot loss
funkce béhem jednotlivych epoch uceni. V zédlozce Epoch details jsou tyto udaje
uvedeny jesté v tabulce, aby si uzivatel mohl vybrat preferovanou podobu dat. Za-
predikce probéhla a vysledky této predikce. Natrénovany model lze také vyexporto-
vat a stahnout do pocitace. Po stisknuti tla¢itka DOWNLOAD MODEL je model ulozeny
ve formatu H5 zabalen do archivu ZIP a uzivatel si jej pomoci vyskakovaciho okna
ulozit na disk svého pocitace. Nové obrazky lze nahrat po kliknuti na tlac¢itko CHOOSE.
Po nahrani jsou obrazky zobrazeny pod komponentou pro nahravani a je aktivovano
tlac¢itko PREDICT IMAGES. Po jeho stisknuti nasleduje predikce modelu. Po provedeni
predikce je mozné vysledky predikce zobrazit po rozkliknuti drive zminéné zalozky

Previously predicted images.

60



Kromé uzivatelskych modelt je mozné provést predikce na 12 jiz predtrénova-
nych modelech, které obsahuje knihovna Keras.NET. Predtrénované modely jsou
dostupné po rozvinuti pole Pretrained models v menu. Po kliknuti na vybrany
model je uzivateli zobrazena stranka velmi podobna jako v pripadé predikovani
pomoci uzivatelského modelu. V horni ¢asti jsou informace o Top-1 a Top-5 pres-
nosti modelu, dale je mozné nahrat obrazky urcené ke klasifikaci a spustit predikei.
Ukéazka stranky s moznosti predikce pomoci modelu Xception, na které jsou vidét
drive klasifikované obrazky, je na obrazku 5.10.

Xception

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy
0,79 0,945

Previously predicted images ~

daisy sports_car tiger_cat
Probability: Prabability: Probability:
0,967715501785278 0,447213053703308 0,425903826951981
pill_bottle car_wheel tabby
Probability: Probability: Probability:
0,000434269662946463 0,28035780787468 0,277534753084183

Obr. 5.10: Predikce modelu Xception.
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6 Zavér

V ramci této diplomové prace byla nejprve teoreticky popsana zakladni problematika
umeélé inteligence, strojového uceni, neuronovych siti a jejich variant. Nasledné byly
predstaveny stézejni nastroje pouzité pri vyvoji aplikace. Poté byl vytvoren teore-
ticky navrh mozného reseni a na zakladé tohoto navrhu byla implementovana webova
aplikace pro trénovani neuronovych siti. Toto Teseni se sklada z databaze a sa-
motné webové aplikace. Jedné se o Blazor Server aplikaci, kterd vyuziva knihovnu
EF Core pro komunikaci s databazi pomoci objektové relacniho mapovani. Hlu-
boké uceni bylo implementovano pomoci nastroje Keras. NET. Uzivatelské rozhrani
bylo implementovano pomoci komponent dostupnych v knihovné Radzen, HTML
a CSS. Aplikace umoznuje nahrani jak trénovaciho, tak testovaciho datasetu, pfi-
cemz je ovéreno dodrzeni spravného formatu soubori. Déale je uzivateli umoznéna
tvorba vlastniho modelu skladanim jednotlivych vrstev. Po uloZeni tohoto modelu
je mozné tento model kdykoliv upravit. Pfed samotnym trénovanim je uzivateli
umoznén vybér konkrétniho datasetu a modelu z databaze. Nasledné mize nastavit
parametry, které ovliviiuji jak predzpracovani dat, tak samotny pribéh trénovani
modelu. Po natrénovani je model uloZen a uzivateli jsou prezentovany vysledky tré-
novani modelu béhem jednotlivych epoch. Vysledky jsou zobrazeny v prehlednych
grafech, pripadné v tabulkéach, které obsahuji hodnoty presnosti a chybové funkce na
trénovacich datech a valida¢nich datech. Ulozeny natrénovany model je mozné po-
uzit pro zpracovani uzivatelem vybraného obrazku, ktery na server nahraje. Kromé
uzivatelem vytvorenych natrénovanych modelt je mozné provést predikci také na
predtrénovanych modelech, které jsou dostupné v knihovné Keras.NET, mezi néz

patii napriklad model Xception ¢i rizné verze modelu VGG.
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A Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha obsahuje projekt spolu vyvinuty v ramci této prace. K samotné
aplikaci je prilozena také databaze MLDatabase. Pred spusténim je nutné v souboru
appsettings. json nastavit umisténi databaze vlozenim cesty do uvozovek v po-
licku Path, v sekci DatabaseSettings. Jako prerekvizity je nutné mit nainstalované
nasledujici aplikace:

e Python 3.8 — https://www.python.org/downloads/

o TensorFlow2 — https://www.tensorflow.org/install

« NET SDK 6 — https://dotnet.microsoft.com/en-us/download/dotnet/

6.0
Databéze obsahuje vzorovy nenatrénovany model, popsany zde https://www.kagg
le.com/code/rajmehra03/flower-recognition-cnn-keras/notebook. Déle také
obsahuje informace o predtrénovanych modelech, které jsou nutné pro fungovani
aplikace. Dataset , Flowers Recognition“, jenz byl popisovan v této préaci je mozné
stahnout zde: https://www.kaggle.com/datasets/alxmamaev/flowers-recogni
tion. Projekt byl vyvijen a testovan na operacnim systému Windows 10 verze 21H2.
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