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Abstrakt

Cielom tejto bakaldrskej prace bolo navrhnaf, implementovat a analyzovat rdzne optima-
lizacie vybranych hlbokych neurénovych sieti. Ich tc¢elom bolo zlepsenie sledovanych pa-
rametrov neurénovej siete. Implementované optimalizicie spocivaju v préaci s reprezenta-
ciou dat vyuzivanych operaciami neurénovej siete a hladani najlepsej kombinacie jej hyper-
parametrov. Jednotlivé optimalizacie boli prevedené na konvolu¢nych neurénovych siefach
zalozenych na architektire LeNet-5 pri vyuziti datovych sad MNIST, CIFAR-10 a SVHN.
Implementacia a nasledna optimalizacia neurénovych sieti boli prevedené vyuzitim kniznice
Tiny-dnn v programovacom jazyku C++.

Abstract

The goal of this thesis was to design, implement and analyze various optimizations of deep
neural networks, in order to improve the observed parameters. The optimizations are based
on modification of the data representation used by neural network operations and searching
for the best combination of its hyper-parameters. The convolutional neural networks used
for these optimizations were built on LeNet-5 architecture and trained on MNIST, CIFAR-
10, and SVHN datasets. The neural networks and their optimizations were implemented
within Tiny-dnn library using C++ programming language.
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Kapitola 1

Uvod

Hlboké neurénové siete patria v stcasnosti medzi najpopularnejsie riesenia klasifikaénych
problémov, medzi ktoré patri napriklad rozpoznavanie obrazu a zvuku. Ich princip je za-
lozeny na Struktire neurénov rozvrhnutych do niekolkych navzajom prepojenych vrstiev,
ktoré modeluji fungovanie nervového systému (mozgu). Nejde vsak o novii metédu, jej pod-
vod totiz siaha do patdesiatych rokov 20. storocia, kedy bol model ADALINE [31] vyuzity
na filtrovanie $umu na telefénnej linke pomocou binarnej klasifikdcie. Casova a pamitova
zlozitost vyuzivanych algoritmov vSak dlhodobo limitovala ich vyuzitie na riesenie zlozitej-
$ich problémov.

Neustéale rastici vykon osobnych pocitacov a vypoctovych klastrov ¢iastocne odstranuje
tento problém. Implementacia hlbokych neurénovych sieti na prenosnych a vstavanych za-
riadeniach vsak napreduje len pomaly. Tieto zariadenia maju ¢asto limitované zdroje, medzi
ktoré patria nedostatoCny procesorovy vykon, mald opera¢nd paméf, alebo nizky ulozny
priestor. Casto je tiez kladeny vysoky déraz na minimalizovanie prikonu, menovite na za-
riadeniach internetu veci (skratene IoT). Spominané problémy je mozné aspon ¢iastocne
vyriesit nasadenim vhodnych optimaliza¢nych metdd.

Cielom tejto prace je navrhnif optimalizacie hlbokej neurénovej siete, ktoré by zni-
zili urc¢ité faktory jej vypoctovej zlozitosti a zvysili jej presnost. Tieto metddy vsak moézu
ovplyvnit ostatné parametre hlbokych neurénovych sieti, ako napriklad chybu klasifikacie
a dobu ucenia. Z toho dévodu je potrebné sledovat vplyv optimalizacnych metéd na tieto
parametre.

Kapitoly 2 a 3 predstavia zdkladné principy, ktoré stoja za vznikom hlbokyjch neuréno-
vych sieti, ako aj ich zdkladnt struktiru. Prevedu citatela od fundamentilnych zakladov
biologického neurénu az po implementaciu konvolu¢nych neurénovych sieti. Kapitola 4 uve-
die existujuce kniznice vyuzivané pre implementaciu hlbokych neurénovych sieti. Nasledne
sa v kapitole 5 overi spravne fungovanie kniznice, ktora bola zvolena pre ttato pracu. V kapi-
tole 6 budi prevedené jednotlivé optimalizacie a zhodnotené ich vysledky. Zaver predstavuje
kapitola 7.



Kapitola 2

Uvod do neurdnovych sieti

V oblasti informatiky a pocitacovych vied sa vyuzivaji mnohé algoritmy inspirované pri-
rodou. Patria medzi ne aj neurénové siete, ktoré uvedie tato kapitola. Sekcia 2.1 predstavi
biologicktl motivaciu, ktora stala za vznikom prvych neurénovych sieti. Nasledujica sekcia
2.2 sa zameriava na zakladnu Struktiru a metédy umelého neurénu, ako zakladnej stavebnej
jednotky neurénovych sieti. Tie sa pre potreby neurénovych sieti spajajui do vrstiev. Sekcia
2.3 nacrtne princip viacvrstvovych neurénovych sieti.

2.1 Biologicka motivacia

Pre spravne porozumenie fungovania umelého neurénu je najprv potrebné pochopit, aké
procesy prebiehaju v redlnom systéme, ktory sa tymto spésobom modeluje.

,Neuronova sief je prepojené zostavenie jednoduchych vypoctovych prvkov, jed-
notiek alebo uzlov, ktorych funkcionalita je volne zaloZena na biologickom ne-
uréne. Vypoctova schopnost siete je uloZzend v sile (vdhe) medzijednotkovych
spojeni, ziskanych procesom adaptécie (uCenia sa) na mnozine trénovacich vzo-
rov: [3, str. 13]

Ludsky mozog obsahuje priblizne 100 milidrd neurénov, z ktorych kazdy sa sklada z
troch zakladnych ¢asti. SG nimi dendrity, telo a axén, viz obrazok 2.1. Informécie st
medzi neurénmi prendsané cez synapsy v podobe elektrického impulzu.

Dendrit

Telodendrie

Ranvierov
zarez .

Schwannova
, - bunka
Myelinova posva

Jadro

Obr. 2.1: Biologicky neurén, prevzaté z [10].

Nervové bunky st excitabilné, ¢o znamend, ze po ich stimulécii dochiadza ku chemic-
kym zmendm generujtcim slaby elektricky impulz. Pri podnete, ako napriklad podrazdenie



pokozky, sa na membréne, ktora tvori povrch neurénu, otvoria iénové kanaliky, ¢im sa zvysi
jej elektricky potencial. Potencidl je v pociato¢nom stave na hodnote —70mV a nazyva
sa pokojovy potencial. Ak po stimulacii dosiahne prahovi hodnotu —55mV, otvoria sa
aj dalsie iénové kanaliky a hodnota potencidlu rastie, az kym nedosiahne hodnotu ak&ného
potencialu. Tymto sa spusti retazova reakcia, ktora posle impulz dalej cez axén. Membrana
sa nasledne repolarizuje a hodnota potencidlu sa vrati do pé6vodného stavu. Na konci axénov
sa nachadzaju synapsy, ktoré posielaju tento impulz na dendrity dalsieho neurénu. Existuja
dva druhy synaps, elektrické a chemické. V chemickych synapsach dochadza ku prevodu
elektrického signalu na chemick reakciu, ¢im je mozné impulz modifikovat, a teda mu pri-
dat aj urc¢itd vahu. Informécie sa medzi neurénmi prenasaji pomocou neurotransmiterov,
ktoré zapri¢inia zmenu potencidlu na prijimajicom neuréne. TYymto spésobom mdzu vyvolat
novy impulz alebo aktivne potlaé¢it jeho vznik [22][5].

2.2 Umely neurén

Umely neurdn je mozné definovat ako matematickt funkciu, ktora tvori zakladni stavebnu
zlozku neurénovych sieti. Na vstup umelého neurénu, ktory reprezentuje biologické dendrity,
prichddzaja hodnoty X1, Xo, ..., X,, viz obrazok 2.2. Tieto hodnoty modeluja funkciu ne-
urotransmiterov biologického neurénu. Prijaté hodnoty st nasledne vynasobené prislichaju-
cimi vahami spojeni Wy, Wa, ..., W,, modelujic vahy v chemickych synapsach biologického
systému. Takto vyndsobené hodnoty sa v dalSom kroku séitaju aritmetickym stuc¢tom. Vysle-
dok reprezentuje aktudlnu hodnotu elektrického potencialu v biologickom neuréne a nazyva
sa tiez vnitorny potenciadl. V poslednom kroku je potrebné namodelovat generovanie
akéného potencialu. Na tento Ucel slizi aktiva&na funkcia, ktord prindsa nelinearnost do
celého systému. Najjednoduchsou aktivacnou funkciou je Heavysideova funkcia, ktorej
skok je posunuty na hodnotu prahu. Tento prah priamo reprezentuje prah akéného po-
tencidlu potrebného pre aktivaciu neurénu. Vystup aktivacnej funkcie predstavuje vystup
neurénu y, ktory sa cez synapsy prenasa na dalsi neurdn.

Vstupy Vahy

Aktivacna funkcia

Wh

Obr. 2.2: Model umelého neurénu podla Rosenblatta



2.2.1 Perceptréon

Prvy model perceptronu vytvoril Frank Rosenblatt v roku 1958. Tento model bol definovany
ako stroj, ktory je schopny ucit sa klasifikovat vzory pomocou zmeny vah spojeni vedtucich
do prahového prvku [35, str. 18]. Ide o prvy model neurénovej siete tvorenej jedinym umelym
neurénom, ktorého aktivaénou funkciou je Heavisideova funkcia f(x) s prahom 0,

fx) = {0 ref (2.1)

1 6<uz.

7 praktickych dovodov je vSak jednoduchsie pracovat s prahom v hodnote 0, viz vzorec
2.2 a obrazok 2.3. Prah 6 je preto vhodné vynat ako jedno zo vstupnych spojeni, ktorého
hodnota je vzdy 1 a vaha —f. Toto spojenie sa tiez nazyva bias. Vstup aktivacnej funkcie
x predstavuje vnitorny potenciél, teda vazeny sucet vstupov perceptrénu x =y W, X,,.

f(z) = {0 D (2.2)

1 0<zx
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Obr. 2.3: Graf Heavisideovej funkcie na intervale (—1,1)

Limitaciou perceptrénu je vsak to, ze dokaze klasifikovat iba linedrne oddelitelné vstupy.
Tento fakt vyplyva z toho, ze perceptron dokaze vratit iba jednu z dvojice hodnét 0 a 1,
pricom kazda hodnota moéze byt naviazana prave na jednu z tried. Tieto triedy rozdeluja
vstupy pomocou nadroviny, ktorej pocet dimenzii je dany poctom vstupov perceptrénu.
Graf 2.4 zobrazuje rozdelenie vzorov perceptrénu s dvomi vstupmi, teda 2D priestor rozde-
leny priamkou na dve triedy. KedZe preceptrén je neurénovou sietfou, prinasa oproti samot-
nému neuré4nu novu funkciu, ktorou je aktualizovanie jednotlivych vah spojeni pomocou
procesu ucenia sa.
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Obr. 2.4: Linearne oddeliteIné vzory

2.2.2 Ucenie

U&enie patri medzi zdkladné metédy neurénovych sieti, pretoze umoznuje prisposobit algo-
ritmus tak, aby vykonéaval pozadovani funkciu. Ucenie v zmysle neurénovych sieti je iprava
vah jednotlivych spojeni za icelom zvySenia presnosti rieSenia tilohy siete. Je ho mozné roz-
delit na ucenie s alebo bez uditela. Uenie s uéitelom pracuje s mnozinou vstupov a im
zodpovedajucich vystupov. Vystup siete pre dany vstup je porovnany s oCakavanym vy-
stupom a na zdklade odchylky je vypocitana chyba, ktord je ndsledne vyuzita v algoritme
ucenia. Tato chyba je reprezentovand funkciou, ktora sa nazyva chybova funkcia (anglicky
loss function). Na zaklade velkosti chyby upravi uciaci algoritmus véhy siete v prospech jej
znizenia. NajCastejsimi tlohami, ktoré vyuzivaju ucenie s ucitelom, si klasifikacia a
segmentacia. Specidlnym pripadom ucenia s ucitelom je uéenie posiliiovanim (anglicky
reinforcement learning), ktoré nepotrebuje dvojice vstupov a vystupov. Uéenie prebieha za
ucelom dosiahnutia maxima globalnej odmeny.

Priuéeni bez uéitela nie st dostupné korespondujiice vystupy a ucenie prebieha ¢isto
na zaklade vnutornej struktiry siete. Ucenie bez ucitela sa sistredi najmé na zhlukovanie,
kde neurénova sief klasifikuje vstup ¢o najpresnejsie do jedného zo zhlukov.

Zmena vahy spojenia v kroku ¢ je definovana vztahom 2.3, kde w;(t) predstavuje vahovy
vektor neurénu i a Aw;(t) vektor inkrementu jeho vdh. Hodnota inkrementu je definovana
Specifickym pravidlom ucenia [33, str. 31].

’Lﬁi(t + 1) = 117@(25) + A’Lﬁz(t) (2.3)

Inkrement vah je dalej mozné vyjadrit ako vzorec 2.4, kde ¢ reprezentuje koeficient
uCenia (anglicky learning rate), r je funkcia pravidla uéenia a Z(t) je vstupny vektor v
kroku t. Vstupmi funkcie pravidla ucenia st vektor vah spojeni w;(t), aktudlny vstup Z(t)
a oCakévany vystup pre vypocet chyby d;(t).

Awi(t) = cr[wy(t), Z(t), di(t)]Z(t) (2.4)



Delta pravidlo

Jednym z pravidiel, ktoré je mozné pouzit pri uceni, je Delta pravidlo ulenia. Toto
pravidlo vychadza z vypoctu Stvorcovej chyby E medzi hladanym vystupom d; a skutoénym
vystupom o; vo vzorci

1

E=(di— 0;)?. (2.5)

Kedze vystup o; je mozné definovat ako hodnotu aktivacnej funkcie f(w;(¢)#(t)) neurénu
i v kroku t, vzorec pre vypocet chyby je mozné upravif na tvar

B = {d: — Fi(e)(n) (2.6)

Vektor gradientu chyby VE je nasledne vypocitany derivaciou chyby podla vahového
vektoru wj;(t) vo vztahu

L OB s OFED)
= g = U~ SEOFO) ST ),

Vystup aktivacénej funkcie f(w;(¢)Z(t)) je mozné spéatne nahradit hodnotou skuto¢ného
vystupu o;. Vstup derivovanej aktivacnej funkcie f nahradime za vystup neurénovej siete
net; vedicej do tohto neurdénu. Zovseobecneny vzorec pre vypocet vektoru gradientu chyby
ma tvar

(2.7)

VE = —(di — Oﬂ%@;ﬁt)@)fu) (2.8)

Po dosadeni Delta pravidla, ziskaného vo vzorci 2.8, do vzorca pre vypocet inkrementu
vah 2.4 dostaneme vzorec 2.9, ktory predstavuje inkrement vih na zaklade Delta pravidla
ucenia.

Alﬁz(t) =—cVE = C(di — Oﬂ%@;ﬁt)l)f(t) (2.9)

Tymto sposobom sa pri kazdom kroku aktualizuji hodnoty vah. Pre niektoré vstupné
hodnoty to méze znamenat zvysSenie chyby, celkova chyba sa vsak postupne blizi k nule.
Tento postupny zostup gradientom chybovej funkcie sa tiez nazyva zostup gradientu
(anglicky gradient descent). Pre ndjdenie globalneho minima chybovej funkcie je nevyhnutné
spravne zvolit krok, ktorym sa bude zostupovat po krivke gradientu. Pri prili§ malych
krokoch méze zostup gradientu skoncit v lokdlnom minime, a tym zamedzi akékolvek dalsie
znizovanie chyby. Naopak, ak je krok prilis velky, nemusi hodnota gradientu konvergovat
k nule. Spravne zvolenie koeficientu ucenia je preto nevyhnutné pre ziskanie pozadovanych
hodnét vah spojeni [35, str. 59-67].

2.3 Viacvrstvové neuronové siete

Existuje mnoho sposobov ako klasifikovat neurénové siete, aby sme ich boli schopny pocho-
pit, studovat a analyzovat. Jednym takym rozdelenim je delenie na zdklade poctu vrstiev.
Zakladnym modelom neurdénovej siete je perceptron, spominany v sekcii 2.2.1. Avsak pri
vacsine realnych problémov je potrebné klasifikovat do viac ako dvoch tried, a teda je nevy-
hnutné pridat dalsie vrstvy. Neurénové siete s vyrazne vacsim poc¢tom vrstiev sa nazyvaja



hlbokymi, neexistuje vSak ucelena definicia, kolko vrstiev predstavuje hlbokd neurénovi
siet. Vrstvy je mozné rozdelif na vstupni, skryté a vystupni.

Prvi vrstvu kazdej neurénovej siete tvor{ vstupna vrstva. Ulohou tejto vrstvy je nadi-
tat vstupné data a poslat ich hodnoty pomocou vazenych spojeni na prvia skryti vrstvu.
Vstupné vrstva zvycajne neobsahuje vstupné vahy ani aktiva¢na funkciu.

Po vstupnej vrstve nasleduju skryté vrstvy, ktorych tlohou je implementovat rieSenie
ulohy neurénovej siete. Zakladné vrstvy, ktoré si odvodené od perceptrénu, implementu-
jeme pomocou aktiva¢nych funkcii, ktoré berd na vstup vazeny sicet vystupov aktivacnych
funkcii predchadzajtcich vrstiev. Je ich mozné definovat rovnicou y = f(3 . (wifj(...))),
kde y reprezentuje vystup neurénu, f je aktivacna funkcia aktudlnej vrstvy, w; je vaha
i-tého spojenia a f; je aktivacna funkcia predchadzajtcej vrstvy. Okrem tychto klasickych
skrytych vrstiev existuju aj dalSie druhy, ktoré budd spomenuté neskor.

Poslednt vrstvu tvori vystupné vrstva, ktorej tlohou je na zaklade hodndt vypocitanych
v skrytych vrstvach ponuknuf vystup. Tato vrstva, tak ako skryté vrstvy obsahuje vihy
spojeni a aktivacni funkciu.

Dal$fm moznym delenim je delenie podla topolégie. Dvomi zakladnymi typmi st dopre-
dné (anglicky feedforward) a rekurentné (anglicky recurrent). Dopredné neurénové siete
vychadzaju z modelu perceptrénu. Informécia v takomto type neurénovej siete putuje iba
jednym smerom, a to sekvenc¢ne usporiadanymi vrstvami od vstupnej az po vystupnu vrstvu.
Tento typ neurdénovych sieti sa vyuziva najmé na klasifikdciu obrazu.

Pomocou doprednych neurénovych sieti nie je mozné riesit istu triedu problémov, kde
je potrebné sledovat predchadzajice vysledky, ako napriklad prenosovy bit pri séitani [23,
str. 50]. Kvoli tomu vznikli rekurentné neurénové siete, ktoré na rozdiel od doprednych
sieti umoznuja spatnu propagaciu dat. Rekurentné neurénové siete sa teda od doprednych
neurénovych sieti ligia tym, Ze obsahuju aspon jednu spatnd slucku [9, str. 23]. Niektoré
Ciastocné operacie su tak znovu pouzitelné priamo v Struktire neurénovej siete. O ich
implementaciu sa staraju paméatové bunky, ktoré si na Specifikovany ¢as ulozia hodnotu
signalu, ktory nimi prechiadza. Medzi najpouzivanejsie implementacie tychto paméatovych
buniek patria v sicasnosti dlha kratkodoba pamit [l1]| (skratene LSTM) a uzavreta
rekurentna jednotka [5] (skratene GRU). Medzi vyuzitia rekurentnych neurénovych sieti
patri rozpoznéavanie hlasu, ovladanie robotov, alebo rozpoznavanie rukopisu.

2.3.1 Aktivacné funkcie

Heavisideova funkcia by v mnohych pripadoch mohla byt idedlnou volbou aktivac¢nej fun-
kcie. Problémom vsak je, ze derivaciou tejto funkcie je Diracova funkcia, ktori nie je mozné
pouzit v procese ucenia. Z toho dévodu ju je potrebné nahradif inymi aktiva¢nymi fun-
kciami. Medzi najpouzivanejsie patria ReLu, tanh a sigmoida, viz obrazok 2.5.

Funkcia Rectified Nonlinear Unit (ReLu) je zadand predpisom f(x) = maz(0,z). Fun-
kcia aj jej derivacia si monotoénne. Zaporné vstupy sa vsak okamzite vynuluji, ¢o moze v
specifickych pripadoch spdsobit problém straty dat. Aj napriek tomu patri medzi najpopu-
larnejsie aktivaéné funkcie. Obor funkénych hodnét je dany intervalom (0, 00).

Dalsou moznostou pre aktivacnii funkeiu je hyperbolicky tangens (tanh). Tato funkcia je
definovana vzorcom 2.10, je monoténna, jej derivacia vsak nie je. Obor funkénych hodnét je
dany intervalom (—1,1), ¢im predstavuje idealnu aktivaéni funkciu pre binarnu klasifikaciu.

sinh(z) e*—e®

fla) = - (2.10)

cosh(z) e*+e @
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Obr. 2.5: Grafy aktiva¢nych funkcii ReLu, tanh a sigmoidy

Predpis logistickej funkcie (sigmoidy) je definovany vzorcom 2.11. Hlavnou vyhodou
tejto funkcie je, ze obor jej funkénych hodnét je na intervale (0,1), a teda umoznuje mo-
delovanie pravdepodobnosti. Rovnako ako hyperbolicky tangens je monoténna, pricom jej
derivacia nie je.

1
r=-—-

Generalizaciou logistickej funkcie je funkcia softmax, ktora je definovana vzorcom 2.12,
kde & je vektor K vstupnych hodnot vrstvy. Tato aktiva¢na funkcia predstavuje aproximéaciu
funkcie maxima, ktord by bola najidealnejSou pre klasifikdciu do vzajomne exkluzivnych
tried. Funkcia maxima vsak nie je spojitad, a tak sa neda derivovat a vyuzit pre ucenie.
Vystup tejto funkcie predstavuje pravdepodobnost, Zze vstup patri do danej triedy. Obor
funkénych hodnot tejto funkeie je totiz (0,1) a sicet vystupov je vzdy 1.

(2.11)

evi
f(z;))= ——— prei=1,2,3,....K 2.12
' ZJK=1 ers 1

2.3.2 Spiatna propagacia

Spatna propagacia (anglicky Backpropagation) je zdkladnou metédou, ktord sa stard o
ucenie neurénovych sieti. Ide o zovSeobecnenie Delta pravidla u¢enia pre viacvrstvové neuro-
nové siete. Zakladnym principom je spatnéd propagécia chyby medzi jednotlivymi vrstvami
neurénovej siete. Ucenie sa skladd z dvoch faz, propagacie a aktualizacie véh.

V prvej faze sa pre jednotlivé vstupy vypocitaja prislusné vystupy neurdénovej siete a z
nich sa nasledne pomocou chybovej funkcie vypocita celkova chyba siete. V nasledujtcich
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prikladoch bude ako chybova funkcia vyuzitd Stvorcova chyba, definovana vo vzorci 2.5.
Vystupy jednotlivych aktivaénych funkcii sa nasledne spédtne propaguju po vrstvach od
vystupnej vrstvy az po vstupnd. Tymto sa vypocitaji delty, ktoré predstavuji vplyv danej
vahy na celkovil chybu a st vyuzité na vypocet inkrementu vahy. Vypocet delty je odvodeny
od vzorca na vypocet vektoru gradientu chyby 2.8. Pre naviazanie chyby na predchadzajuce
vrstvy sa vyuziva retazové pravidlo derivacie podla vzorca 2.13, kde w;; reprezentuje j-ti
vahu vstupného spojenia neurénu i. Vyraz out; predstavuje vystup aktiva¢nej funkcie tohto
neurénu a net; jej vstup.

_ O0E _ OE Oout; Onet;
- Ow;;  Oout; Onet; Ow;;

VE (2.13)

Prvi parcidlnu derivaciu a(%ﬁjl je mozné pre vystupni vrstvu priamo vyhodnotif, pre-
toze out; koresponduje s vystupom siete o. Vysledkom je vzorec 2.14, kde o predstavuje

skutocény vystup a d ocakavany.

OE  9E  9%(d— o)’
dout; Do do

Pre dalsie vrstvy je vSak potrebné pocitat s tym, ze E je funkcia vstupov vsetkych
neurénov mnoziny L, pricom tdto mnozina predstavuje mnozinu neurénov prijimajacich
vstupy od neurénu i. Teda reprezentuje, aky vplyv mé aktualny neurén na celkovi chybu.
Derivacia bude mat tvar 2.15. Neurény mnoziny L si o jednu vrstvu blizsie ku vystupnému
neurénu, ktorého hodnotu pozname. Rekurzivne pouzitie tohto vzorca umoznuje vypocitat
tuto derivaciu pre kazda vrstvu.

=(0—d) (2.14)

oFE OF Onet; O0F Oout;
_ _ _on douty 2.15
Oout; Z (Onetl aouti> Z (aoutl Onet; i l> (2.15)
leL leL
dout;

Dalsou parcidlnou derivaciou je . Tento vyraz predstavuje derivaciu aktivacnej fun-

kcie ¢(net;) podla jej vstupu net;,

onet;

dout;  O¢ (net;)
Onet;  Onet;

Nakoniec derivujeme vstup aktivacnej funkcie net; podla vahy w;;. Vyraz net; ako je-
diny obsahuje hodnotu vahy, pretoze je definovany ako vazeny sucet vstupov. Vzorec 2.17
vyjadruje, ze derivovanim vstupu neurénu podla vahy spojenia ziskame hodnotu vstupného
spojenia out;, a teda vystup predchddzajiceho neurénu j.

(2.16)

onet; 0y p_ (wyouty)  Ow;j

Owi i Owi i 8’wi i
J J J

outj = out; (2.17)

Po spojeni vsetkych parcidlnych derivacii ziskame upraveny vzorec gradientu chybovej
funkcie zo vzorca 2.13, v ktorom sa zbavime vypoctu parcidlnych derivacii. Findlny vzorec
pre vypocet gradientu chybovej funkcie ma tvar 2.18, kde o; predstavuje vystup predcha-
dzajucevo neurénu a d; deltu sicasného neurénu.

VE = Oj(si (2.18)

Uz skor spominant deltu é; je na zaklade vyjadrenych parcidlnych derivacii mozné pre
najmensiu Stvorcovi chybu a aktiva¢ni funkciu ¢ definovat ako rekurzivny vzorec 2.19.
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(2.19)

V druhej faze sa nasledne vypocitaji hodnoty inkrementu vahy na zéklade zikanych
hodnot delt § a nastavia nové vahy. Vzorec pre vypocet ikrementov vah ma tvar 2.20,
kde ¢ predstavuje koeficient ucenia a zaporné znamienko zabezpecuje zostup po gradiente
chybovej funkcie [23, str. 163-168].

Aw;j = —cojd; (2.20)

2.3.3 Chybové funkcie

Pre spravne fungovanie algoritmu ucenia neurénovej siete je nevyhnutna chybova funkcia
na jej ohodnotenie. V sekcii 2.2.2 bola na tento tcel vyuzitda Stvorcova chyba. V redlnych
problémoch sa vSak namiesto tejto funkcie pouziva funkcia strednej Stvorcovej chyby
(skratene MSE). Tato funkcia je dand predpisom vo vzorci 2.21, kde d; predstavuje oca-
kavany vystup, o; skutoény vystup a n pocet vystupov. Ide o priemer Stvorcovych chyb,
definovanych vo vzorci 2.5.

n

1
E==> (di—o0)° (2.21)
"o
Okrem nej je vSak mozné pre neurénové siete pouzit aj dalsie chybové funkcie. Prikladom
takej funkcie je kriZova entropia (anglicky cross entropy). Predpis pri klasifikdcii do

dvoch tried je definovany vzorcom 2.22, kde log predstavuje prirodzeny logaritmus.

E = —(dlog(o) + (1 — d)log(1 — o)) (2.22)

Pre vyuzitie na klasifikdaciu do viac ako dvoch tried je potrebné funkciu upravit na vzorec
2.23, kde n predstavuje pocet tried.

E=- i d;log(o;) (2.23)
i=1

2.3.4 Optimalizac¢né algoritmy

Pre aktualizaciu vah vSak samotnd spéatna propagacia nestac¢i. Na jej vyuzitie v redlnych
pripadoch vznikli optimalizaéné algoritmy. Zakladnym optimaliza¢nym algoritmom je
davkovy zostup gradientu (anglicky batch gradient descent) [/, str. 5]. Princip tohto
algoritmu je zaloZeny na aktualizacii vah az po spracovani vsetkych poloziek datovej sady.
To znamend, ze pre vypocet inkrementu kazdej vahy je potrebné scitat chyby vsetkych
poloziek datovej sady, ¢o je ¢asovo aj priestorovo narocné. Z toho dévodu vznikol algoritmus
minidavkovy zostup gradientu (anglicky minibatch gradient descent), ktory si pri kazdej
iteracii vyberie iba podmnozinu datovej sady pevnej velkosti.

Na principe znizenia mnozstva poloziek vyuzitych pri kazdej iteracii je postaveny aj algo-
ritmus stochasticky zostup gradientu (skrdtene SGD). Pri tomto algoritme sa najprv
nahodne usporiadaju polozky datovej sady a nasledne sa tato usporiadand postupnost pre-
chadza po jednej polozke. Ku aktualizacii vahy dochadza po spracovani kazdej polozky.
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Tymto spésobom sa zmensi objem dat, ktory je potrebné ulozif pre jednu iteraciu. Aktu-
alizacia po kazdej polozke vSak znamend, ze niektoré polozky spdsobia zvySenie chyby. Z
tohto dévodu sa stochasticky zostup ¢asto kombinuje s miniddvkovym zostupom.

Okrem vyssie spominanych algoritmov existuji aj dalsie, ktoré si postavené na sto-
chastickom zostupe. Tieto algoritmy vyuzivaju adaptivnu upravu koeficientu ucenia. Patria
medzi ne AdaGrad [12] (algoritmus adaptivneho gradientu), RMSProp [28] (propagécia
strednej $tvorcovej chyby) a Adam [15] (odhad adaptivneho momentu).

2.3.5 Viacvrstvovy perceptréon

Na zéklade perceptrénu vznikol viacvrstvovy model doprednej neurénovej siete viacvrst-
vovy perceptrén (skratene MLP). Jeho tloha je rovnaka ako jednovrstvového perceptrénu,
a to klasifikovat data do tried. Viacvrstvovy perceptrén vsak dokaze, vdaka robustnejsej
architekture, klasifikovat aj linearne neoddelitelné vzory. Viacvrstvovy perceptron sa sklada
miniméalne z troch vrstiev, a to vstupnej, skrytej a vystupnej, ale moéze obsahovat aj viac
skrytych vrstiev. Tieto vrstvy si plne-prepojené, ¢o znamend, ze kazdy neurdén skrytej
a vystupnej vrstvy mé prepojenie na vsSetky neurény predchadzajicej vrstvy. Aktivacné
funkcie musia byt nelinedrne a derivovatelné. Populdrnou metédou na jeho trénovanie je
spatnd propagacia. Tento typ neurdénovych sieti je mozné pouzit napriklad na spracovanie
prirodzené jazyka (skratene NLP). Obrazok 2.6 zobrazuje topoldgiu viacvrstvového per-
ceptrénu s jednou skrytou vrstvou, ktory berie na vstup tri hodnoty a klasifikuje na ich
zaklade do dvoch tried.

Vystupna vrstva
Vstupna vrstva
Skryta vrstva

Obr. 2.6: Viacvrstvovy perceptréon

2.3.6 DalSie druhy neurénovych sieti

Okrem sieti, ktoré vychadzaji priamo z perceptréonu, existuju aj dalsie, ktoré maji svoju
struktiru upraveni na Specificki tlohu. Medzi tieto neurénové siete patria konvoluéné
neurdénové siete (skratene CNN), ktoré st spominané v nasledujicej kapitole 3. Dal-
$imi typmi neurénovych sieti si neurénové siete s Easovym oneskorenim [29] (skrétene
TDNN) a pravdepodobnostné neurénové siete [34] (skratene PNN).
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Kapitola 3

Hlboké neurénové siete

Tato kapitola sa sustredi na podskupinu viacvrstvovych neurénovych sieti, ktoré sa na-
zyvaji hlboké neurénové siete. Sekcia 3.1 predstavi motivaciu, ktord stila za vznikom
hlbokych neurénovych sieti. V hlbokych neurénovych siefach sa okrem plne-prepojenych
vrstiev z predchadzajicej kapitoly vyuzivaju aj iné typy, ktoré sa nasledne spajaju do jed-
nej neuronovej siete. Sekcia 3.2 predstavi jednu triedu takychto sieti, ktorymi st konvoluéné
neurénové siete.

3.1 Motivacia

Pocitace boli od svojho pociatku navrhované tak, aby dokézali spracovat tlohy dané for-
malnou Specifikaciou. Tieto tlohy dokéazali vyrieSit rychlejsie ako ludia, ak boli vObec pre
ludi riesitelné. Problém vsak nastdva, ak ide o tlohy, ktoré nie je mozné forméalne popi-
sat alebo to je ¢asovo narocéné. Medzi takéto tlohy patri napriklad rozpoznavanie obrazu
a zvuku. Clovek dokaze tento problém vyriesit okamzite, avSak, ked méa tento problém
formélne popisat, nastava problém. Vzniklo niekolko projektov, ktoré sa snazili tieto prob-
lémy riesit pomocou bazy znalosti. Ide o komplexni datova Struktiru, ktord je vyuzivana
expertnymi systémami pre implementaciu umelej inteligencie. Ziaden projekt vsak neprinie-
sol vyrazné tspechy najmé kvoli potrebe vytvarat zlozité formélne pravidla. Clovek totiz
na riesenie tohoto problému vyuziva biologickd neurénovi sief, ktora je ulozend priamo
v mozgu a je ucend od narodenia. Na obraz biologického modelu sa teda zacali vytvarat
umelé neurénové siete. KIicovy vplyv na fungovanie neurénovej siete ma reprezentécia
dat, ktora urcuje forméat pouzivanych dat. Pre spracovanie neurénovou siefou je potrebné
ziskat priznaky (anglicky features) tejto reprezentdcie. Tie sa v minulosti museli ziskavat
rucne, ¢o bolo ¢asovo naroc¢né. Z toho dévodu vznikol pristup, ktory sa vold priznakové
udenie. Jednou z prvych foriem tohoto ucenia bol autoenkéder, ktory najprv zakdédoval
vstup na inu reprezenticiu a t nasledne dekédoval na pévodni. Tato siet vo svojich vahach
obsahovala urc¢ité priznaky, ktoré sa dali neskor pouzit ako vstup neurénovej siete. Rozne
autoenkoddery sa tak pouzivali na ziskanie rozlicnych priznakov. Pre priznaky je potrebné,
aby sa zamerali na vlastnosti, ktoré dokazu jasne rozlisit medzi objektami. Tieto vlastnosti
sa tiez nazyvaju variacné faktory (anglicky variation factors) a patri medzi ne napriklad
farba a pozicia objektu. Ziskat vysokouroviové priznaky moze byt narocné, pretoze poza-
duju chapanie na vyssSej irovni abstrakcie. Z toho dévodu boli vytvorené hlboké neurénové
siete [7, str. 2-4].
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Hlboké neurdnové siete dokazu ziskaf tieto priznaky samé. Pri implementovani hl-
bokych neurdénovych sieti je mozné zlozité reprezentécie vyjadrif pomocou kombinacie jed-
noduchsich. Prva troveni dokaze napriklad rozoznat hrany. Dalsia spoji hrany a rozozna
rohy, po spojeni ktorych je mozné rozlisit casti objektov. Cim viac vrstiev neurénova siet
obsahuje, tym komplexnejsie priznaky je mozné detegovaf.

3.2 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete predstavuju triedu hlbokych neurénovych sieti, ktoré poskytuja
vyborné vysledky pri rozpoznavani obrazu a zvuku. Ide o mnohovrstvovy perceptrén, ktory
bol navrhnuty na rozonavanie dvojrozmernych ttvarov s vysokou mierou nezavislosti na
transformdcidch, rotacidch a zmene velkosti [9, str. 201]. Jednou z prvych hlbokych neuré-
novych sieti, ktoré dosahovali prelomové vysledky pri rozpozndvani obrazu, je Lenet-5 [17],
viz sekciu 5.1. Tato neurénova sief dokézala rozpoznat Cislice tejto datovej sady MNIST,
viz sekciu 5.2.1, s presnostou 99,05%. Medzi hlavné vrstvy konvoluénych neurénovych sieti
patria plne-prepojené (anglicky fully-connected), konvolu&né (anglicky convolutional) a
spajacie (anglicky pooling) vrstvy.

3.2.1 Konvoluc¢né vrstvy

Konvolicia je matematicka operdcia medzi dvomi funkciami s argumentami z oboru re-
alnych cisel [7, str. 327]. Zvycajne sa zapisuje vo forméte s(t) = (x x w)(t). V pripade
konvoluénych neurénovych sieti x reprezentuje vstup a w konvolu&né jadro (anglicky
kernel) v kroku ¢. Vystupom je aktivaéna mapa (anglicky feature map). V konvoluénych
neurénovych sietach sa vsak Casto vyuzivaju dvojrozmerné vstupy, pre ktoré plati vzorec:

S(i,j) = (I« K)(i,5) = > I(m,n)K(i—m,j—n). (3.1)

V tomto pripade konvolicia prechadza dvomi osami ¢ a j, pricom I predstavuje vstup a
K predstavuje jadro, ktoré obsahuje jednotlivé vahy. V klasickych neurénovych siefach sa
vSak Casto vyuziva upravend verzia, ktord sa nazyva vzajomnéa korelacia:

S(i,5) = (I« K)(i,5) = > > I(i+m,j+n)K(m,n). (3:2)

Hodnoty m a n predstavuji v upravenom vzorci koordinaty na osiach jadra o velkosti
M x N. Aplikacia konvolicie jadra s rozmerom 2 X 2 dvojrozmernym vstupom s rozliSenim
4 x 4 je ilustrovand na obrazku 3.1. Vystup bod outl aktiva¢nej mapy mé v tomto pripade
hodnotu wa + b + ye + zf. Tymto spésobom prebehne konvolicia jadra celym vstupom,
¢im ziskame vystupnu aktivaéni mapu o rozmeroch 3 x 3.
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Obr. 3.1: Priklad konvolacie vstupu o velkosti 4 x 4 konvolu¢nym jadrom s rozmermi 2 x 2

Vlastnosti

Klasické neurénové siete zvycajne vyuzivaju vektorovy sucin medzi vstupnym vektorom a
vektorom vah spojeni. Konvolu¢né neurénové siete sa vsak prezentujui riedkou spojitos-
tou (anglicky sparse connectivity). Toto je mozné dosiahnut pouzitim jadra, ktoré je mensie
ako vstup. Priznaky je totiz mnohokrat mozné detegovat na mensom pocte okolitych bodov
vstupu. Tieto body predstavuji recepéné pole vystupnej jednotky S(i,j), ktorého rozli-
Senie je definované velkostou jadra. Vyhodou tohto pristupu je, ze na rozdiel od maticového
sucinu vyzaduje vyrazne menej operacii, ¢im sa jeho vypoctova zlozitost znizuje.

Dalsou vlastnostou konvoluénych neurénovych sieti je zdieranie parametrov. V kla-
sickych neurénovych sietach je kazda viha matice pouzitad prave raz pri maticovom sicine.
Konvolacia vsak povoluje znovu pouzitie vah jadra. Z toho vyplyva, Ze je mozné vyuzit
jednu maticu jadra na konvoliciu celym vstupom. Tymto spésobom sa vytvoria filtre,
ktorych vahy umoznia vyhladavat sSpecifické priznaky. Vyhodou zdielania parametrov je
znizenie pamétovej naro¢nosti.

Tretou vlastnostou, ktori prinasa konvolicia a zdielanie parametrov do neurénovych
sieti, je ekvivariancia ku posunu. V pripade, Ze sa body obsahujice priznak posuni po
niektorej osi vo vstupnej matici, hodnota najdeného priznaku sa posunie aj vo vystupnej
aktiva¢nej matici. Toto predstavuje vyhodu vyuzitia mensieho jadra, ktoré berie do tivahy
iba niekolko okolitych pixelov. V niektorych pripadoch je vsak zdielanie parametrov nezia-
dané, napriklad ak potrebujeme rozoznat oci na tvari. Nie je nevyhnutné, aby jadro, ktoré
sa stara o detekciu o¢i, hladalo o¢i na brade alebo ¢ele. Konvolicia nie je ekvivariantna k
dalsim transformécidm, ako napriklad rotacia a tprava mierky [7, str. 327].

Parametre

Okrem velkosti jadra je mozné nastavit aj dalSie parametre konvolucnej vrstvy. Jadro sa
pri konvoltcii postiva po osiach vstupu po krokoch, ktoré sa nazyvaji strieda (anglicky
stride). Zachovanie rozliSenia je mozné dosiahnut dalsim parametrom konvolucnej vrstvy,
ktorym je vypld (anglicky padding). Ak by v priklade na obrazku 3.1 bola vyuzitd vypli,
znamenalo by to pridanie ramika vyplneného nulami okolo matice vstupu, ¢im by nasledny
vystup mal rovnaké rozliSenie ako pévodny vstup. Pri konvolicii trojrozmerného vstupu
trojrozmernym jadrom, napriklad farebného obrazku, sa hodnota tretieho rozmeru nazyva
hibka (anglicky depth). Ako aktivaéna funkcia konvoluénych vrstiev sa ¢asto pouziva ReLu.
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3.2.2 Spajacie vrstvy

Spajacia funkcia nahriadza vystup siete na urc¢itom mieste zhrnujicou Statistikou okolitych
vystupov [7, str. 335]. Cielom tejto operacie je znizit rozliSenie aktivacnej mapy. Spajanie
poméaha limitovat vplyv malych posunov na detekciu priznaku. Toto je podstatné, ak je
existencia priznaku dolezitejsia ako jeho pozicia. Spajacia funkcia vyuziva obdiznikové okno
s rozmermi N x M, ktoré iteruje celym vstupom a spaja hodnoty nachiadzajice sa v danom
okne. Medzi najpouzivanejsie druhy spajacich vrstiev patri spajanie maximom (anglicky
max pooling) a spajanie priemerom (anglicky average pooling).

3.2.3 Plne-prepojené vrstvy

Plne-prepojené vrstvy sa vyuzivaji najmé na vystupné vrstvy, kde je potrebné zmenit pocet
neurénov na pocet klasifikovanych tried. Pozerd sa na vystupy predchadzajicej vrstvy,
reprezentujicu urciti troven priznakov a uréi priznaky, ktoré si najrelevantnejsie pre dand
triedu.

3.2.4 Priklad konvoluénej neurénovej siete

Medzi populdarne neurénové siete patria v sucCasnosti architektury postavené na modele
neurénovej siete VGG-16 [27]. Jedna moznd varidcia sa nachadza na obrazku 3.2. Ide o
architektturu, ktord ziskala na prestiznej stifazi ImageNet Challenge 2014 prvé a druhé
miesto v lokaliza¢nych a klasifika¢nych tlohach. Vstupom neurénovej siete je obrazok o
velkosti 224 x 224 v RGB formate. Sief sa sklada z niekolkych konvolu¢nych vrstiev CONV3.
Tieto vrstvy vyuzivaju recepéné pole o velkosti 3 x 3 so striedou o velkosti 1. Velkost
aktivatnej mapy je rovnaka ako velkost vstupu vdaka vyplni, ktora zabranuje zniZeniu
rozliSenia. Vsetky konvolu¢né vrstvy vyuzivaji ReLu aktiva¢na funkciu. O znizenie velkosti
aktivacnej mapy sa stara vrstva spajajica maxima. Posledné tri vrstvy si plne-prepojené,
pricom posledna obsahuje soft-max aktiva¢ni funkciu.
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Obr. 3.2: Architektiira neurénovej siete VGG-16, prevzaté z [11]
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Kapitola 4
Kniznice

Tato kapitola sa ststredi na existujice kniznice poskytujice prostredie pre implementaciu
hlbokych neurénovych sieti v programovacom jazyku C++.

4.1 Caffe2

Caffe?2 je aplika¢ny ramec pre vyvoj aplikacii vyuzivajicich strojové ucenie hlbokych neuré-
novych sieti. Vychadza z kniznice Caffe [13], ktora bola vytvorena na Kalifornskej univerzite
v Berkeley. Pévodna kniznica Caffe bola uzito¢na na velké projekty najmé kvoli vykonnej a
dobre otestovanej C++ implementacii. Bola navrhnutd na implementaciu konvolu¢nych ne-
urénovych sieti. Je pouzitelna v programoch napisanych v programovacich jazykoch C++,
Python a Matlab. Podporuje uc¢enie ako na procesore, tak na grafickej karte. Neposkytovala
vSak dostatocénu flexibilitu, ¢o stalo za vznikom Caffe2.

Caffe2 poskytuje na rozdiel od Caffe moznost distribuovaného ucenia, podporu rézno-
rodého hardvéru a mobilnych zariadeni. Data st v Caffe2 organizované v bloboch (trieda
Blob). Blob je pomenovany tsek v paméti, ktory obsahuje najmé tenzory a v pripade ja-
zyka Python aj polia kniznice Numpy. VSetky bloby sii ulozené v pracovnych prostrediach
(trieda workspace), kde ich je mozné vkladat alebo ich odtial odobrat. Zékladni abstrak-
ciu kniznice Caffe2 tvori siet (trieda net), ktora tvori graf operatorov (trieda Operators).
Operatory bert na vstup bloby a produkuju dalSie bloby, teda predstavuju flexibilnt ver-
ziu vrstiev, aktivaénych funkcii a chybovych funkcii. Pred spustenim neurdénovej siete je
potrebné vytvorit jej model a ten inicializovat v pracovnom prostredi. Caffe2 umoznuje po-
uzitie predtrénovanej neurénovej siete zo suboru. Kniznicu Caffe2 je potrebné pre pouzitie
na zariadenie inStalovat. Ide o open-source projekt sireny pod licenciou Apache License 2.0.

4.2 Tensorflow

Dalsou kniznicou pre implementéciu hlbokych neurénovych sieti v programovacom jazyku
C++ je Tensorflow. Tensorflow je kniznica zalozend na praci s tenzormi, ktoré reprezen-
tuju datovy tok neurénovej siete. Kazdy tenzor ma svoj datovy typ a tvar. Neurénova siet
je v kniznici Tensorflow reprezentovand grafom datového toku (trieda Graph). Tento graf
sa skladd z uzlov, ktoré reprezentuju operacie (trieda Operation) vykonavajice funkciu
neurénovej siete. Déta st medzi jednotlivymi uzlami prendsané tenzormi (trieda Tensor)
po hranach grafu. Tenzory reprezentuju data grafu, medzi ktoré patria jednotlivé vahy a
data prechadzajice grafom. Pri vypocétoch je graf predany triede Session, ktora vyhod-
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noti vysledok grafu pre definovany vstup. Medzi podporované programovacie jazyky patri
Python, C++4, Java a Go. Kniznica podporuje ucenie na grafickej karte. Tak ako v pripade
Caffe2 ide o open-source projekt sireny pod licenciou Apache License 2.0.

4.3 Tiny-dnn

Tiny-dnn [21] je kniznica, ktord sa prezentuje minimalistickou implementéaciou hlbokych
neurénovych sieti v programovacom jazyku C++. Ide o kniznicu zalozenu iba na hlavicko-
vych stiboroch (anglicky header-only) bez zavislosti na externych knizniciach. Pri pouziti je
z toho dovodu potrebné spolu s vlastnym programom prelozit aj tato kniznicu, ¢im vznikne
jeden prenositelny bindrny stbor bez zavislosti na dynamickych knizniciach. Kniznica je
takto prispésobend na pouzitie pre vstavané systémy a aplikicie IoT. Jej vyuzitie na na-
ro¢nejsie projekty vsSak limituje nedokonc¢ena implementacia ucenia na GPU, ¢o by vyrazne
urychlilo vypoc¢ty. Kniznica taktiez obsahuje nedokonceni implementaciu kvantiza¢nych
vypoctov, vhodni pre implementéciu na jednoduchsie zariadenia.

Zakladnu triedu tejto kniznice tvori network, ktora predstavuje model neurdénovej siete.
Tato trieda vyuziva Sablénu, ktord umoznuje vytvorit dva typy sieti. Prvou moznostou je
sekvencny model typu sequantial, ktory umoznuje implementovat iba neurénové siete bez
vetvenia vrstiev. Do pripraveného sekvencného modelu sa jednotlivé vrstvy vkladaja po-
mocou operatoru €. Pre umoznenie vetvenia siete je potrebné vyuzit typ graph. Jednotlivé
vrstvy s postavené na triede layer. Kniznica implementuje niekolko optimaliza¢nych me-
téd pre aktualizaciu jednotlivych vah, ako napriklad SGD, Adam, Adagrad a RMSProp. Po
nauceni neurénovej siete metédou train je mozné siet pre uloZenie serializovat vo formate
json alebo v binarnej podobe. Kniznica tiez podporuje nacitanie neurénovych sieti kniznice
Caffe2 zo sekcie 4.1. Implementuje tiez spracovanie obrazovych siborov a datovych sad
MNIST a CIFAR. Jej najvic¢sou vyhodou je vsak jej kompaktnost a jednoduchost pouzi-
tia, vdaka ¢omu s nou dokéaze pracovat aj zaciato¢nik. Kniznica Tiny-dnn je open-source
projekt sireny pod licenciou The BSD 3-Clause License.
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Kapitola 5

Experimentalne overenie
funkcénosti kniznice

Tato kapitola predstavi experimenty, ktorych tlohou bolo overit funkénost kniznice Tiny-
dnn zo sekcie 4.3 zvolenej pre Ucely tejto prace. Prva sekcia 5.1 predstavi architektiru
konvolu¢nej neurénovej siete LeNet-5, ktora predstavuje zdklad neurénovych sieti vyuzitych
v tychto experimentoch. Experimenty budu prevedené na datovych sadach, ktoré st uvedené
v sekcii 5.2. Sekcia 5.3 obsahuje jednotlivé experimenty.

5.1 LeNet-5

LeNet-5 [17] je architektiira konvoluénej neurénovej siete, ktora sa sklada zo siedmich sek-
vencne prepojenych vrstiev. Tato architektira vyuziva konvoluéné vrstvy s filtrami velkosti
5 x 5, striedou 1 a bez vyplne. Spajacie vrstvy majui rozmer 5 X 5 a vyuzivaju striedu 1.
Vstup neurénovej siete tvoria obrazky znakov datovej sady s rozmermi 32 x 32 pixelov. Pre
nacitanie vstupu a zaroven extrahovanie prvych priznakov sa pouziva konvoluéna vrstva
C1, ktorej vystupom je 6 aktivaé¢nych map s rozmerom 28 x 28. Velkost aktiva¢nych méap
je nasledne zredukovand spajacou vrstvou S2 na rozmer 14 x 14. Zredukované mapy su
nasledne napojené na dalsiu konvolu¢ni vrstvu C3, ktora vytvori 16 map velkosti 10 x 10
obsahujice sekundarne priznaky. Tieto dve vrstvy vsak nie st plne prepojené.

Pre znizenie imery zavislosti modelu na trénovanej sade sa vyuziva tabulka spojeni
(anglicky connection table), ktora spéja iba Specifické aktivaéné mapy z vrstvy S2 so vstu-
pom vrstvy C3. Znaky X v tabulke 5.1 reprezentuju platné spojenia medzi spojovanymi

2 3 o(1{2 (3|4 |5]|6|7|8|9|10|11]12]13 |14 |15
0 X000 X|X|IX]|O|O|X|X|X|[X|O0|X]|X
1 X X000 X|X|X|O]O|X | X|X|X]|0O0]|X
2 XX X|OlO|O|IX|X|X]|O|]O | X|O|X|X|X
3 O X|IX[|X|O0O]O0|X|X|X|X|O]|O|X]|]O|X|X
4 OO0 X | X|X|O|]OIX|X|X[|X|O|X|X]|]O0O0]|X
5 OO0 X | X[ X|O|O|X|X|X|[X|O0|X|X|X

Tabulka 5.1: Tabulka spojeni medzi vrstvami S2 a C3 (X — prepojené, O — neprepojené)
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vrstvami. Po vrstve C3 nasleduje dalsia spajacia vrstva S4, ktorej vysledkom je 16 map pri-
znakov. Na tuto vrstvu je napojena posledna konvoluéné vrstva C5, ktord zo 16 map vrstvy
S4 extrahuje 120 priznakov (mapy priznakov maji rozmer 1 x 1). Datovi sadu MNIST,
na klasifikdciu ktorej bola sief navrhnuté, je vsak potrebné klasifikovat na 10 tried. Z toho
dovodu sa priznaky z vrstvy C5 postupne zredukuji na 10 vystupnych neurénov vyuzitim
plne-prepojenych vrstiev. Siet je ukoncend plne-prepojenou vrstvou s aktivacnou funkciou
RBF (anglicky radial basis function). Origindlny ndvrh sa nachéddza v obrazku 5.1.
C1: feature maps = 16@10“084:16@5):5

INPUT
32x32 s $2:f.m

6@14x14

Gaussian
Full connection connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obr. 5.1: Architektiira neurénovej siete LeNet-5, prevzaté z [17]

5.2 Datové sady

Nasledujtice datové sady predstavuju klasifikacné dlohy, ktorych riesenia sa vyuzivaji na
porovnanie jednotlivych klasifika¢nych algoritmov. Tato sekcia postupne predstavi datové
sady MNIST, CIFAR-10 a SVHN.

5.2.1 MNIST

MNIST [1%] je datova sada obsahujica rucne pisané ¢islice a ich oznacenie. Je to jednoducha
klasifika¢né tloha, ktorad obsahuje iba desat na sebe nezavislych tried. Konvoluéné neuré-
nové siet LeNet-5 dosahuje na tejto datovej sade chybu v rozmedzi 0,8 — 0, 95% v zdvislosti
na vyuziti deformacii ¢islic. Deformacie totiz umoznia najst priznaky, ktoré inak mozu zo-
stat nepovsimnuté. Najlepsie vysledky na tejto sade dosahuje zbor (anglicky committee) 35
konvoluénych sieti s vyuzitim elastickych deformaécii [0]. Klasifikacnd chyba v tomto pri-
pade dosiahla iba 0, 23%, avSak kvoli svojej robustnosti je jej ucenie ¢asovo narocnejsie ako
LeNet-5. Kvalita tejto neurdénovej siete sa vSak blizi schopnostiam ¢loveka, ktory dokaze
tuto sadu klasifikovat s chybou priblizne 0,2%.

Détova sada sa sklada zo Styroch siborov tvoriacich dvojice, z ktorych jeden reprezen-
tuje data a druhy ich znacky. Prva dvojica je vytvorenda pre pouzitie na ucenie neurénovej
siete a obsahuje 60000 prikladov. V druhej dvojici uréenej na testovanie neurénovej siete
sa nachadza 10000 prikladov, kde prvych 5000 je jednoduchsie rozpoznatelnych ako posled-
nych 5000. V stucasnosti sa MNIST povazuje za jednoduchy problém a redlna evaluacia sa
vykonava na datovych sadach, ako napriklad CIFAR-10 a SVHN.

5.2.2 CIFAR-10

CIFAR-10 [16] je datova sada, ktord rovnako ako MNIST obsahuje desat tried. Klasifikacia je
vSak narocnejsia. Datova sada sa sklada z0 60000 farebnych obrazkov s rozlisenim 32, ktoré
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su rovnomerne rozdelené po 6000 obrazkov na triedu. Datova sada je rozdelend na 50000
trénovacich obrazkov a 10000 testovacich obrazkov. Tie st rozdelené do piatich trénovacich
zloziek a jednej testovacej zlozky. Testovacia zlozka obsahuje 1000 obrazkov kazdej triedy a
zvys$né obrazky st ndhodne rozdelené do testovacich zloziek po 10000 obrazkov na zlozku.
Triedy predstavuji dopravné prostriedky a zivocéichy, menovite: lietadlo, auto, vtak, macka,
jelen, pes, zaba, kon, lod a kamién. Vsetky triedy sa vzajomne vylucuju, takze datova sada
neobsahuje velké autd alebo malé nakladné auté, ktoré je tazké rozlisit. Chyba klasifikacie
sa v sucasnej dobe pohybuje medzi 11 — 26%.

5.2.3 SVHN

Datova sada SVHN [20] sa, podobne ako détova sada MNIST, vyuziva na klasifikdciu ¢islic.
Tato datova sada obsahuje fotografie ¢isel budov ziskanych z aplikdcie Google Street
View. Celkovou velkostou 600000 oznacenych obrazkov z redlneho prostredia je vyrazne
narocnejsia na klasifikdciu ako spominany MNIST. Déatova sada je poskytovana v dvoch
moznych formatoch, celé obrazky tabuliek s ¢islami alebo orezané jednotlivé ¢islice. V tejto
praci bude vyuzity druhy spominany format. Obrazky st rozdelené na 73257 trénovacich a
26032 testovacich prikladov. Ostatné obrazky boli uréené ako menej zlozité a su dostupné
extra. Najuspesnejsia neurénova siet na tejto datovej sade je siet publikovana v ¢lanku [19]
s chybou 1,69%. Bezna konvolu¢nd neurénova siet z ¢lanku [25] dosiahla chybu 4,9% [1].

5.3 Experimenty

Tato sekcia obsahuje tri experimenty, ktoré overia funkénost kniznice Tiny-dnn na datovych
sadéach zo sekcie 5.2.

5.3.1 Experimentalne prostredie

Experimenty prebiehali na osobnom pocita¢i Lenovo Y50-70 vyuzivajic procesor Intel
Core i7-4720HQ (2,60 GHz 6 MB), ktory podporuje instruként sadu AVX vyuzivanti kniz-
nicou Tiny-dnn. Procesor bol podporovany opera¢nou paméatou DDR3L SDRAM s kapacitou
8 GB a kmitoctom 1600 MHz. Pre tcely experimentov bola vytvorena testovacia trieda
Neural_net, ktord obsahuje jednotlivé implementacie neurénovych sieti, ako aj upraveny
algoritmus ucenia. Tento algoritmus kontroluje prvych 5 hodndt valida¢nej chyby na tes-
tovacej sade. Validacna chyba je nasledne vypocitana iba pre epochy, ktoré zodpovedaja
zadefinovanému skoku. Pri zdkladnom nastaveni sa vzdy preskakuje jedna epocha. Dovo-
dom vyuzitia tohto skoku je zniZenie mnozstva vypoctov valida¢nej chyby, ako vypoctovo
narocnej operacie. Ucenie taktiez vyuziva obmedzenie vypoctov, ktoré neprinasaju zlepsenie
presnosti siete. Ak pri pouziti predvolenych nastaveni desat po sebe iducich vyhodnoteni
neprinesie zlepSenie, ucenie sa zastavi.

5.3.2 Konfiguracia parametrov ucenia

Ucenie prebiehalo po malych davkach pomocou adaptivneho optimaliza¢ného algoritmu
Adagrad. Velkost davky bola nastavena na hodnotu 16 a pociatoény koeficient uc¢enia bol
nastaveny podla prikladu v kniznici Tiny-dnn na hodnotu 0,01 X vdavka, ¢o v tomto
pripade znamenda hodnotu 0, 04. Ako chybova funkcia bola pouzita stredné stvorcova chyba
(MSE). Ucenie bolo obmedzené na 30 epoch (iterdcii celou détovou sadou), viz tabulku
5.2. Ucenie prebehlo desatkrat vyuzivajic systémovy ¢as ako semiacko (anglicky seed) pre
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generator ndhodnych ¢isel na inicializaciu vah spojeni siete. Toto semiacko je v zdkladnom
nastaveni kniznice konstantné, a teda klasifikdcia je aj po opakovanom spusteni zhodné.

Koeficient ucenia ‘ Dévka ’ Chybova funkcia | Zostup gradientu ‘ Epochy |
0.04 16 MSE Adagrad 30

Tabulka 5.2: Nastavenie parametrov ucenia

5.3.3 Experiment 1

Experiment implementuje upraveni verziu neurénovej siete LeNet-5, pricom vychidza z
navrhu obsiahnutého v prikladoch dostupnych v kniznici Tiny-dnn. Pre tento experiment
bolo vybrané ucenie na datovej sade MINIST.

Implementacia

Implementacia neurénovej siete net sa nachadza vo vypise 5.1. Na rozdiel od pévodného
navrhu LeNet-5 sa po kazdej konvoluénej vrstve conv nachidza vrstva relu, ktora reprezen-
tuje aktivacnu funkciu ReLu. Medzi konvolu¢nymi vrstvami sa nachadzaji dva druhy spa-
jacich vrstiev. St nimi max_pool, spajajica maximom, a ave_pool, ktora pre kazdu oblast
vypocita priemernd hodnotu. Tabulka spojeni 5.1 je definovana v poli S2_feature_map_tbl
a prevedend na tabulku metédou connection_table. Poslednu vrstvu tvori aktivacna fun-
kcia softmax.

net << conv(32,32,5,1,6) << relu() // C1
<< max_pool(28,28,6,2) // S2
<< conv(14,14,5,6,16,
connection_table(S2_feature_map_tbl,6,16)) << relu() // C3
<< ave_pool(10,10,16,2) // sS4
<< conv(5,5,5,16,120) << relu() // Cb5
<< fc(120, 84) << relu() // Fé
<< fc(84, 10) << softmax(); // F7

Vypis 5.1: LeNet-5 v Tiny-DNN

Vysledky

Na obréazku 5.2 je zobrazeny vyvoj presnosti klasifikdcie siefou na testovacej zlozke pocas
ucenia. Neurénova siet dokézala v svojom maxime dosiahnu presnost klasifikdcie 99, 2%,
¢o predstavuje chybu 0,8% spadajicu do referenéného intervalu zo sekcie 5.2.1. Jednotlivé
pokusy dosahuji podobné vysledky. Pocas jedného pokusu vSak nebola neurénova siet, pre
dani kombinéciu inicializovanych vah, schopnd ucenia. Tento pokus z toho dévodu nie je
zahrnuty v grafe. VSetky ostatné pokusy dosiahli svoje maximum v intervale 98, 96 —99, 2%.
Na obrazku je tiez mozné vidiet, ze pokus 2 zacal ku koncu ucenia prudko klesat. Toto
moze byt sposobené pretrénovanim neurénovej siete, kedy sa neurénova siet prilis viaze na
trénovaciu sadu. Jedna epocha ucenia trvala v priemere 37,046 sekund.
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Obr. 5.2: Graf priebehu ucenia neurénovej siete LeNet-5 datovou sadou MNIST

5.3.4 Experiment 2

Druhy experiment preveruje kniznicu Tiny-dnn na datovej sade CIFAR-10 zo sekcie 5.2.2
na upravenej verzii neurénovej siete LeNet-5.

Implementacia

Implementacia neurénovej siete pochadza z prikladov neurénovych sieti, ktoré si obsia-
hnuté priamo v kniznici Tiny-dnn. Tato siet tak ako v prvom experimente je postavena na
neurénovej sieti LeNet-5, viz vypis 5.2. Na rozdiel od neurénovej siete v prvom experimente
konvoluéné vrstvy vyuzivajui vypln na zachovanie rozlisenia aktivacnej mapy pomocou pa-
rametru tiny_dnn: :padding: :same. Kedze vstup obsahuje tri farby, vstupnd konvoluéna
vrstva obsahuje tri vstupné kanaly. Zmena nastala aj v pocte kandlov urcujucich pocet
aktivacnych map medzi jednotlivymi vrstvami. Pre vyssiu naroc¢nost ilohy bolo potrebné
zvacsit sirku neurdnovej siete. Aktivaénd funkcia bola tiez presunutd az za spdjaciu vrstvu.

net << conv(32, 32, 5, 3, 32, tiny_dnn::padding::same) // C1
<< max_pool(32, 32, 32, 2) << relu() // P2
<< conv(16, 16, 5, 32, 32, tiny_dnn::padding::same) // C3
<< max_pool(16, 16, 32, 2) << relu() // P4
<< conv(8, 8, 5, 32, 64, tiny_dnn::padding::same) // C5
<< max_pool(8, 8, 64, 2) << relu() // P6
<< fc(4 * 4 x 64, 64) << relu() // FC7
<< fc(64, 10) << softmax(); // FC10

Vypis 5.2: LeNet-5 pre CIFAR-10 v Tiny-dnn
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Ucenie

Koeficient u¢enia musel byt v tomto pripade znizeny na hodnotu 0,002 x v davka. Pévodna
hodnota bola totiz prili§ vysoka a neurénova sief nebola schopna sa ucit. Toto mdze byt
zapri¢inené prekrocenim globalneho minima chybovej funkcie uz po prvom kroku. Pouzita
hodnota bola zvolend na zdklade prevedenych experimentov, kedy sa presnost klasifikacie
po 30 epochéach stabilizovala.

Vysledky

Graf na obrazku 5.3 zobrazuje priebeh ucenia neurénovej siete z vypisu 5.2 na datovej sade
CIFAR-10. Neurénova siet dosiahla v svojom maxime presnost 72,59%, ¢o prestavuje klasi-
fika¢nu chybu 27,41%. T4to chyba o 1,41% prevysuje horn hranicu referenéného intervalu
zo sekcie 5.2.2. Narozdiel od prvého experimentu je ucenie stabilnejsie a nedochadza k vy-
raznejsiemu znizeniu presnosti klasifikdcie v priebehu ucenia. Jedna epocha ucenia trvala
priemerne 108, 52 sektnd.
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Obr. 5.3: Graf priebehu ucenia neurénovej siete datovou sadou CIFAR-10

5.3.5 Experiment 3
Posledny experiment vyuziva neurénovi siet vyuzita v sekcii 5.3.4 na datovej sade SVHN.
Ucenie

Rovnako ako v pripade druhého experimentu sa nebola neurénova siet schopné ucit pri
koeficiente ucenia vyuzitom v prvom experimente. Z toho dévodu bol znizeny na hodnotu
0,005 x v davka, ktora bola rovnako ako v sekcii 5.3.4 zistend experimentalne.
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Vysledky

Neurénova siet dosiahla vo svojom najvyssom bode presnost klasifikdcie 89,98%. Chyba,
ktora predstavuje 10, 02%, dvojnasobne prevysila referencné hodnoty. Toto moze byt zapri-
¢inené nedostatoénou hibkou alebo §irkou neurénovej siete pre tento klasifikaény problém.
Podla grafu na obrazku 5.4 dosahuju jednotlivé pripady ucenia podobné hodnoty. Pre jeden

pokus z desiatich vSak kombinacia inicializovanych vah sposobila vyrazne nizsiu presnost
klasifikécie.

a0 L —a— Pokus 1
) —#— Pokus 2
4 - ®— Ppokus 3
a8 —e— Pokus 4
—#— Pokus 5
'n_“‘ 86 —#— Pokus 6
= Pokus 7
L—f: a4 —a— Pokus 8
E Pokus 9
E 82 —e&— Pokus 10
[ .
o
20
78

Epocha

Obr. 5.4: Graf priebehu ucenia neurénovej siete datovou sadou SVHN

5.3.6 Porovnanie vysledkov

Na zaklade dat ziskanych z experimentov bol vytvoreny graf obrazku 5.5, ktory predstavuje
Statistické zhodnotenie maximéalnych hodnot jednotlivych behov uc¢enia neurénove;j siete pre
datové sady SVHN a CIFAR-10. Datova sada SVHN obsahuje jednu hodnotu, ktord lezi
mimo rozsah boxplotu. To znamend, Ze pre jednu z desiatich ndhodnych inicializdcii vah
nebola dosiahnuta pozadovana kvalita neurénovej siete. Podla grafu medzikvartilovy rozsah
predstavuje pre datovi sadu SVHN 1, 5597% a pre sadu CIFAR-10 1.35%. V pripade datovej
sady MNIST bol medzikvartilovy rozsah eSte mensi a dosiahol hodnotu 0, 125%.

H Datova sada H Priemer Smerodajna odchylka Median Medzikvartilovy rozsah H

SVHN 88.76997 1.3468 89.13645 1,5597
CIFAR-10 71.249 0.8656 71.31 1.35
MNIST 99.1033 0.0744 99.12 0,125

Tabulka 5.3: Vyhodnotenie najlepsich klasifikacii datovych sad
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Na zaklade medzikvartilového rozsahu a smerodajnej odchylky z tabulky 5.3, ktord sa
v najhorSom pripade pohybuje okolo hodnoty 1%, je mozné nahodnt inicializaciu vdh pre
tieto neurénové siete dalej zanedbavat.
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Obr. 5.5: Porovnanie nalepsich hodnét jednotlivych pokusov ucenia neurénovych sieti na
datovych saddach SVHN, CIFAR-10 a MNIST
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Kapitola 6

Optimalizacie neurénovej siete

Pre ziskanie pozadovanych vlastnosti neurénovej siete je Casto potrebné previest jej opti-
malizaciu. Tato kapitola sa zaobera niekolkymi optimalizdciami neurénovych sieti, ktorych
cielom je zlepsit jeden zo sledovanych parametrov. Medzi tieto parametre patria najmé pres-
nost riesenia tlohy, vypoc¢tova a pamétova zlozitost. Presnost neurénovej siete je mozné
optimalizovat uz pocas ucenia spravnym vyberom hyper-parametrov, ktorym sa zaobera
sekcia 6.1. Za ucelom znizZenia vypoctovej narocnosti, napriklad pre vyuzitie na vstavanych
zariadeniach, je mozné operacie s pohyblivou radovou ¢iarkou nahradit operaciami nad ce-
lymi ¢islami. Touto tématikou sa zaobera sekcia 6.2. Posledna sekcia 6.3 predstavi moznost
znizenia paméatovej naro¢nosti obmedzenim poctu desatinnych miest potrebnych na uloze-
nie vah neurdnovej siete. Jednotlivé experimenty prebiehali v prostredi Specifikovanom v
sekcii 5.3.

6.1 Optimalizacia hyper-parametrov

Hlboké neurénové siete obsahuju desiatky hyper-parametrov, ktoré ovplyvnuja, ako sa bude
natrénovana neurénova siet spravat. Medzi tieto parametre patri napriklad koeficient uce-
nia, chybova funkcia alebo hibka, resp. Sirka, neurénovej siete. Vyber nastavovanych a
pevnych hyper-parametrov zavisi na ¢loveku, ktory vykonava experimenty. Najdenie hod-
noty jedného hyper-parametru nepredstavuje zlozity problém. Pri nastavovani viacerych
hyper-parametrov vsak vznika viacrozmerny priestor a je potrebné vziat do tivahy, ze jed-
notlivé hyper-parametre sa mozu navzajom ovplynovat. Z toho dévodu sa vyuzivaju rozne
optimaliza¢né algoritmy, ktoré efektivne prechadzaju tento multidimenzionalny priestor s
cielom najst optimalnu kombindciu. V tejto sekcii budi vyuzité tri z nich, a to ruéné
ladenie, sekvenéné prehladavanie (anglicky grid search) a nadhodné prehlTadavanie
(anglicky random search) [26]. Medzi zlozitejSie optimalizac¢né algoritmy patria Bayesovska
optimalizacia a stromovo Struktirovany Parzenov odhad [2].

6.1.1 Rucné ladenie

Najjednoduchsim sp6sobom optimalizdcie hyper-parametrov neurénovej siete je experimen-
talne vyskusat niekolko ru¢ne zvolenych hodn6t hyper-parametru. Na zaklade ich vysledkov
zvolit ten, ktory najviac vyhovuje specifikacii. Tento postup je mozné bez problémov vyuzit
v pripade, Ze optimalizujeme iba jeden hyper-parameter, ktorého hodnotu vieme odhadnit
na zaklade predchadzajicej skisenosti alebo referencnej literatury.
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Problém

Neurénova siet, ktori budeme optimalizovat, sa nachidza vo vypise 6.1. Ide o neurénovi
siet zalozent na architektire LeNet-5, ktord bola prevzata z prikladov ku kniznici Tiny-
dnn. Ruénym ladenim tejto neurénovej siete vznikla neurénova siet vyuzita v experimente v
sekcii 5.3.3. Pri tejto optimalizacii neboli upravované parametre uc¢enia, ktoré si definované
v tabulke 6.1, ale samotnd architektira siete. Ucenie prebiehalo na datovej sade MNIST.

net << conv(32,32,5,1,6) << tanh() // C1
<< ave_poo0l(28,28,6,2) // S2
<< conv(14,14,5,6,16,
connection_table(S2_feature_map_tbl,6,16)) << tanh() // C3
<< ave_pool(10,10,16,2) // sS4
<< conv(5,5,5,16,120) << tanh() // C5
<< fc(120, 10) << tanh(); // F6

Vypis 6.1: Povodna sief LeNet-5 v Tiny-DNN

Koeficient ucenia ‘ Dévka ‘ Chybova funkcia | Zostup gradientu | Epochy
0.032 16 MSE Adagrad 30

Tabulka 6.1: Nastavenie parametrov ucenia

Optimalizacia

Uc¢enim povodnej siete bola dosiahnutd maximdlna presnost 98, 84%, ¢o nezodpovedd poza-
dovanej presnosti zo sekcie 5.2.1. V grafe na obrazku 6.1 je priebeh jej ucenia oznaceny ako
Pokus 1. V prvom kroku optimalizdcie (viz Pokus 2) bola prva spédjacia vrstva prevedena
70 spajania priemerom (ave_pool) na spijanie maximom (max_pool). Z grafu bola pre
vyssiu prehladnost odstrdnend prvd validacnd hodnota presnosti 87.38% pre Pokus 2. Pri
spajani maxim sa zanedbavaji nizke aktivacné hodnoty v okoli, a tym sa zabranuje pre-
nosu Sumu na dalsiu vrstvu. Kedze sa pracuje s nizkou droviiou priznakov, ako st napriklad
diagonaly, je mozné tieto hodnoty pre datovi sadu MNIST zanedbat. Tymto spésobom sa
zvysila presnost klasifikdcie neurénovej siete na hodnotu 99, 02%. Pri opakovanom preve-
deni experimentu s inymi pociatoénymi vdhami bola presnost pévodnej verzie siete o 0.01%
lepsia ako optimalizovand. Tato optimalizicia teda nemusi za kazdych okolnosti poskytnut
zlepSenie siete, avSak pre vyssiu maximéalnu presnost bola ponechand. Pri pokuse nahra-
dit aj druht spdjaciu vrstvu za max_pool sa vSak presnost klasifikdcie mierne zhorsila na
hodnotu 98,96%. Z toho dévodu bola nahradend iba prva spijacia vrstva.

V druhom kroku optimalizécie (viz Pokus 3) bola nasledne nahradend aktiva¢na funkcia
tanh. Na skrytych vrstvach bola tato funkcia nahradend za ReLu funkcie a na vystupnej
vrstve za funkciu Softmax. Funkcia ReLu, kvoli monoténnosti jej gradientu, patri medzi
najoblibenejsie aktiva¢né funkcie pre konvolucné siete. Vyber funkcie Softmax na vystupni
vrstvu pre datova sadu MNIST je odévodneny v sekcii 2.3.1. Presnost klasifikicie v tomto
pripade dosiahla hodnotu 99,17%. Po opakovani experimentu bola dosiahnutd presnost
99, 22%.

Poslednym krokom (viz Pokus 4) optimalizicie bolo zvysenie hibky pridanim plne-
prepojenej vrstvy obsahujicej 84 neurénov, tak aby siet zodpovedala pé6vodnému navrhu
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LeNet-5. Tato optimalizdcia vSak nepriniesla zlepSenie. Presnost klasifikdcie bola 99, 2%,
pricom po opakovani ucenia bola dosiahnuté presnost iba 99,08% a 99, 15%.
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Obr. 6.1: Priebeh ucenia optimalizovanych neurénovych sieti
Vysledok

Rucné ladenie prinieslo pozadované vysledky, vyzaduje si vSsak porozumenie problematiky
pouzitej datovej sady, ako aj informéacie z odbornej literatiry a inych zdrojov. Vyuzitie tejto
optimalizac¢nej techniky je tiez limitované poc¢tom optimalizovanych hyper-parametrov. V
tomto experimente bola optimalizovana Struktira neurénovej siete, ktorej pozadovana pres-
nost bola zndma. Priestor optimalizovanych parametrov bol taktiez maly, kedZze v kniznici
Tiny-dnn sa nachadzaji iba dve spajacie vrstvy a vyber aktivacnych funkcii bol inspiro-
vany nastudovanou literatiirou. Viacdimenzionalny priestor hyper-parametrov, ktoré mézu
dosahovat omnoho viac hodnét, vsak nie je mozné tymto spdsobom plne pokryf.

6.1.2 Sekvencéné prehladavanie

Pre nastavenie hyper-parametrov, ktorych hodnotu nie je mozné priamo odvodif z litera-
tary alebo obdobnych rieseni, je potrebné pouzit komplexnejsi pristup. Jednou moznostou
optimalizécie tychto hyper-parametrov je sekvencéné prehladévanie nimi ur¢eného priestoru,
ktory je definovany mnozinou uzivatelom zvolenych hodnot. T4 mdze obsahovat presné spe-
cifikované hodnoty alebo interval hodnét, z ktorého budd rovnomerne vybrané hodnoty.
Pri vyuziti tohto algoritmu sa prehladaji vsetky mozné kombinacie zadefinovanych hyper-
parametrov, z ¢oho vyplyva, zZe ide o vypoctovo naro¢nu tulohu.
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Problém

Pri vyuziti architekttury neurénovej siete LeNet-5 definovanej vo vypise 5.1 je potrebné najst
najlepsiu kombinaciu parametrov ucenia pre datovi sadu MNIST. Kvoli vypoctovej naroc-
nosti prehladavania vsetkych kombinacii parametrov, bola vybrana iba dvojica parametrov,
ktoré sa buda v tomto priklade optimalizovat. St nimi koeficient ucenia a optimalizac¢ny
algoritmus zostupu gradientu.

Konfiguracia parametrov ucéenia

Tabulka 6.2 obsahuje pevne stanovené parametre ucenia, ktoré si prevzaté zo sekcie 5.3.
Hodnoty koeficientu ucenia a optimaliza¢ného algoritmu, ktoré boli prehladavané, sa nacha-
dzaju v tabulke 6.3. Optimalizac¢né algoritmy boli zvolené tak, aby boli obsiahnuté opac¢né
strany spektra, teda komplexny algoritmus s adaptivnym koeficientom uc¢enia Adagrad, ale
aj zakladny algoritmus zostupu bez modifikicie koeficientu ucenia SGD. Hodnoty koefi-
cientu ucenia obsahuji najvyssiu hodnotu 0, 04, ktora, ako bolo zistené v predchadzajucich
experimentoch, stale umoziiuje uéenie neurénovej siete a dve mierne nizsie hodnoty. Dal-
Sie dve hodnoty boli zvolené tak, aby pokryli aj nizsie hodnoty. Toto rozlozenie sa snazi
ilustrovat vplyv nizkych a vysokych vah na findlnu presnost naucenej neurénovej siete pri
obmedzeni poc¢tu epoch.

‘ Davka | Chybova funkcia ‘ Epochy ‘
16 MSE 30

Tabulka 6.2: Nastavenie parametrov ucenia

Koeficient ucenia || 0.04 0.01 0.008 | 0.001 | 0.0005
Zostup gradientu || SGD | Adagrad

Tabulka 6.3: Optimalizované parametre ucenia

Vysledok

Najvyssiu presnost klasifikicie 99,16% dosiahla kombindcia algoritmu zostupu Adagrad a
koeficientu ucenia 0,04. V pripade vyuzitia zédkladného algoritmu zostupu gradientu SGD
bola najvyssia presnost na hodnote 98,95%, ktord lezi mimo rozsah smerodajnej odchylky
najlepsej kombindcie definovanej v tabulke 5.3. Optimaliza¢ny algoritmus Adagrad totiz
dokaze vdaka adaptivnej aktualizacii gradientu ndjst minimum chybovej funkcie s vac¢sou
presnostou. Pri vyuzit{ optimaliza¢ného algoritmu Adagrad bola dosiahnuté vyssia presnost
aj pre hodnoty koeficientu ucenia 0,01 a 0, 008. Pre jeho nizsie hodnoty 0, 001 a 0,0005 vsak
ucenie algoritmom SGD dosiahol vyssSiu presnost klasifikdcie. Algoritmus Adagrad totiz
nizku pociato¢nid hodnotu koeficientu ucenia este znizi, ¢o ma za nasledok pomaly zostup
gradientom a pocet epoch nestacil na dosiahnutie gradientu. Optimaliza¢ny algoritmus
Adagrad s vysokym koeficientom ucenia je teda v porovnani s algoritmom SGD jasnym
vitazom. Hodnota koeficientu ucenia vSak nesmie, ako bolo zistené v sekcii 5.3.4, prekonat
istl hodnotu, pretoze strati schopnost ucit sa.
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Obr. 6.2: Sekvencéné prehladavanie priestoru ur¢eného optimaliza¢nym algoritmom a koefi-
cientom udéenia

6.1.3 Nahodné prehladivanie

Néhodné prehladdvanie priestoru hyper-parametrov umoznuje, na rozdiel od sekvencéného,
znizit pocet pripadov ucenia neurénovej siete. Ucenie je vypoctovo narocné tloha, a teda
pre ziskanie relevantnych vysledkov v relativne kratkom case je potrebné tento pocet limi-
tovat. Pri vyuziti tohto prehladdvania sa vyhodnocuji iba ndhodne vybrané n-tice hyper-
parametrov. Tie je vSak potrebné vygenerovat tak, aby rovnomerne pokryvali cely priestor
hyper-parametrov.

Je ich mozné ziskat vyuzitim generdtoru ndhodnych ¢isel definovanym pravdepodob-
nostnym rozlozenim, napriklad rovnomernym. Prvych sto hodnét vygenerovanych tymto
rozlozenim sa nachadza v grafe na obrazku 6.3.

Haltonova postupnost

Tieto hodnoty vSak nepokryvaju priestor dostato¢ne rovnomerne. Z toho dévodu je podla
¢ldanku [26] vhodné nahradit generdtor ndhodnych éisel kvazindhodnou postupnostou. Pre
ucely tejto prace bola vyuzitda Haltonova postupnost. Tuto postupnost je mozné vyuzit
ako nahradu za generator nahodnych ¢isel, pretoze dokaze rovnomerne a efektivne pokryt
jednotkovy N-rozmerny priestor. Pre jeden rozmer je Haltonova postupnost generovana
vyberom prvocisla r a rozsirovanim postupnosti celych cisel 1,2,...,9,...G na zaklad r
podla vzorca 6.1, kde 0 < by(g) < r —1a rf < g < Xl Prvd podmienka znamend,
ze hodnota ¢islic b;(g) pri rozsireni zédkladu musi byt nizsia ako hodnota zdkladu. Druha
podmienka urcéuje maximéalnu hodnotu [ pri rozsireni celého ¢isla g na zaklad r. Hodnota [
reprezentuje mocninu, na ktord bude zdklad zvyseny.
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Obr. 6.3: Generator ndhodnych ¢isel postaveny na rovnomernom rozlozeni, prevzaté z [20]

L
g="> by (6.1)
1=0
Premennd g (¢ = 1,2,...,G) teda reprezentuje digitalizovani hodnotu celo¢iselného

retazca br(g)br—1(g) .. .b1(g)bo(g). Haltonova postupnost je ziskand radikalnou inverziou g
na zaklad r zobrazenim cez radikalny bod:

L
or(g) =0-b0(9)b1(g) ...br—1(9)br(g) v zéklade r = Z bi(g)r— 1 (6.2)
1=0

Ako priklad si vyberieme hodnotu prvociselného zakladu r = 3 a celého ¢isla postup-
nosti g = 5. Cislo 5 je mozné pri prevode na zaklad 3 rozpisat ako 5 = 1 x 3! + 2 x 3°.
Jeho digitalizaciou ziskame ¢islo v trojkovej sistave 12. Otoc¢enim okolo radikalneho bodu
funkciou ¢, (g) dostaneme hodnotu 0,21, rozsirenim ktorej na zaklad 3 ziskame hodnotu
2x 371 4+1x372=7/9. Hodnota 7/9 teda reprezentuje piatu hodnotu Haltonovej postup-
nosti o zédklade 3. Vo vieobecnosti plati, ze postupnost o zéklade r obsahuje cykly dizky r
monoténne stupajucich ¢isel [3].

Po vygenerovani dvojrozmerného priestoru skladajiceho sa zo 100 bodov, kde jedna os
predstavuje Haltonovu postupnost o zaklade 2 a druha os o zdklade 3, ziskame priestor
na obrazku 6.4. Pri porovnani s priestorom vygenerovanym generatorom nahodnych c¢isel
zalozenom na rovnomernom rozlozeni si body rozmiestnené rovnomernejsie, zachovavaja
si vSak istt davku ndhodnosti. Pre vyssi pocet dimenzii je mozné pouzif vyssie hodnoty
zakladu.
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Obr. 6.4: Prvych sto bodov vygenerovanych pomocou Haltonovych postupnosti o zdklade
2a3

Problém

Je potrebné najst vhodnu kombindciu parametrov ucenia pre neurénovu sief definovanu
vypisom 5.1, ktora je ucena na datovej sade MNIST. Tak, ako v pripade sekvenéného pre-
hladévania, bola zvolend dvojica optimalizovanych parametrov, ktorymi st v tomto pripade
velkost davky a koeficient ucenia.

Konfiguracia parametrov ucéenia

Pevne zvolené parametre ucenia sa nachadzaju v tabulke 6.4. Hodnoty velkosti davky boli
vygenerované pomocou Haltonovej postupnosti o zaklade 3, ktorej hodnoty boli transformo-
vané na interval (6;70). Generovanie Hodnoty koeficientu ucenia bolo zabezpecené preve-
denim modifikovanej Haltonovej postupnosti o zaklade 2 na logaritmickt mierku vyuzitim
exponencialnej funkcie o zdklade e. Tymto spésobom boli hodnoty koeficientu ucenia upra-
vené na interval (e~!%;e~%), resp. (0,00000614421;0,01831563888). Rozsah bol nastaveny
tak, aby pokryval hodnotu 0,01, ktora bola vyuzitd v predchadzajicom experimente a za-
roven aj vyrazne nizsie hodnoty. Zostup gradientu je zabezpeceny zakladnym algoritmom
SGD, ktory nemodifikuje velkost koeficientu ucenia a vdaka tomu umoznuje lepsie zachytit
jeho vplyv na celkovi presnost klasifikdcie v kombinacii s velkostou davky. V sekcii 6.1.2
bolo totiz zistené, zZe tento algoritmus dosahuje relativne vysoku presnost aj pre nizsie hod-
noty koeficientu ucenia. Chybova funkcia bola nastavena na krizova entropiu pre viac tried
(CROSS_ENTROPY_MULTICLASS), ktord by mala prezentovat lepsiu volbu pre klasifika¢ni
ulohu. Ucenie bolo obmedzené na 50 epoch.
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Zostup gradientu Chybova funkcia Epochy
SGD CROSS_ENTROPY_MULTICLASS 50

Tabulka 6.4: Nastavenie parametrov ucenia

Vysledok

Najpresnejsiu klasifikdciu s hodnotou 99, 13% dosiahla neurénova siet, ktora vyuzila ko-
eficient ucenia 0,002685 a velkost davky 28. Na zaklade grafu na obrazku 6.5 je mozné
zhodnotif, ze vyssie hodnoty koeficientu ucenia dosahuji vyssiu presnost. Potvrdzuje to
tvrdenie zo sekcie 6.1.2, ze pre dosiahnutie vysokej presnosti je potrebné vyuzit vysoku
hodnotu koeficientu ucenia, avsak v tomto pripade nebola najvyssia presnost dosiahnuta
najvyssim koeficientom ucenia. Ide o koeficient ucenia, ktory bol dostato¢ne vysoky pre do-
siahnutie minima pri ur¢enom pocte epoch. Spravne zvolena velkost davky vsak tiez zohrala
svoju ulohu.

Problémom, ktory sa pri uceni vyskytol, vSak je chybova funkcia krizovej entropie. T4
po prekroceni svojho minima vykonava delenie nulou, a preto sa vahy nastavia na hodnotu
—nan a zamedzi sa dalsie ucenie. Pri uceni tak mala neurénova siet iba jednu moznost
dosiahnut minimum chybovej funkcie. Toto chovanie sa potvrdilo pri spusteni ucenia s
optimalizaé¢nym algoritmom Adagrad. Z toho dévodu tuto po teoretickej stranke pre tento
typ ulohy idealnu chybovt funkciu neodporacam vyuzivat v rdmci kniznice Tiny-dnn.

Pocas ucenia nastalo niekolko pripadov, kedy sa neurénova siet nezacala ucit. Tieto
hodnoty nie st obsiahnuté v grafe. Islo o pripady vyuzitia prilis nizkeho koeficientu ucenia.
Najvyssia hodnota koeficientu ucenia, pri ktorej nebolo dosiahnuté ucenie, bola 0,000032 pri
velkosti davky 55. Pri hodnote 0.000042 a dévke 60 vSak bola dosiahnuta presnost 97,6%.
Ucenie totiz v tomto pripade zacalo az po 8 epochéch. Pri nizkych hodnotach koeficientu
ucenia sa teda vysledky ucenia prejavia az po niekolkych epochach.

Presnost [%]

Minidavka

3 4 5 6 789 2 3 4 5 6 789 2 3 4 5 6 7
-4 10—3

Koeficient uenia

Obr. 6.5: Nahodné prehladavanie

35



6.1.4 Zaver

V tejto sekcii boli optimalizované hyper-parametre neurénovej siete s cielom zvysSenia jej
presnosti riesenia klasifika¢nej tlohy. Ru¢né optimalizacia ilustruje postupni tpravu mo-
delu neurdnovej siete na zaklade znalosti datovej sady a nastudovanej literattary. Najvacsi
vplyv na zvysenie presnosti klasifikiacie mal prevod aktiva¢nych funkcii skrytych vrstiev na
ReLU a vystupnej na softmax. Mierne zlepSenie priniesla aj vymena prvej spijacej vrstvy
ma max_pool. Posledna optimalizicia, ktora pridala podla architekttiry LeNet-5 jednu plne-
prepojenu vrstvu vsak nepriniesla ocakavané zlepsenie. Tato technika je vsak nevhodna pre
komplexnejsie prehladévanie priestoru hyper-parametrov.

Sekven¢né prehladavanie priestoru hyper-parametrov sa zameriavalo najmé na vplyv
vysky koeficientu ucenia na presnost klasifikdcie pre dany algoritmus zostupu gradientu.
Vitazom sa stal algoritmus s adaptivnym koeficientom ucenia Adagrad pri vyuziti vyso-
kej hodnoty koeficientu ucenia 0,04. Pre nizsie hodnoty koeficientu ucenia vSak zakladny
algoritmus SGD dosiahol vysSiu presnost.

Posledna optimalizacia demonstrovala vyuzitie Haltonovej postupnosti na nahodné pre-
hladdvanie priestoru hyper-parametrov. V tomto pripade sa optimalizovala velkost davky
a koeficient ucenia. Vyssia presnost bola dosiahnuta pri vyssich hodnotach koeficientu uce-
nia, hoci aj pre nizsie bolo dosiahnuté ich minimum. Pocas tohto experimentu bol objaveny
problém s chybovou funkciou cross_entropy_multiclass. Tato funkcia totiz po dosiahnuti
minima delila nulou a znemoznila dalsie uéenie.

6.2 Optimalizacia prevodom na celé cisla

Tak ako vécsSina kniznic pre implementaciu hlbokych neurénovych sieti aj kniznica Tiny-
dnn vyuziva operacie s pohyblivou radovou ¢iarkou. Tieto operacie si vSak vypoctovo na-
ro¢nejSie v porovnani s rovnakymi operaciami prevedenymi nad celymi ¢islami. Procesor
musi navyse pre vypocty s pohyblivou radovou ¢iarkou obsahovat matematicky koprocesor
(skratene FPU), ¢o moze v pripade vstavanych zariadeni predstavovat zbytoc¢né zvysenie
komplexnosti ndvrhu a potrebného prikonu. Tieto jednotky st totiz rozmerom vécsie a ob-
sahuju viac tranzistorov. Ako riesenie tohto problému je pre tieto zariadenia mozné vyuzit
uz spominané opericie nad celymi ¢islami. Aby vSak toto bolo mozné vykonat, je potrebné
previest ¢isla s pohyblivou radovou ¢iarkou na celo¢iselni reprezentaciu. Dvomi zédkladnymi
principmi, ktoré je mozné vyuzit, si prevod na €islo s pevnou radovou &iarkou alebo
kvantizacia.

6.2.1 Cisla s pevnou radovou ciarkou

Cislo s pevnou radovou é&arkou je na rozdiel od pohyblivej radovej ¢iarky, ktord je re-
prezentovana exponentom a mantisou, tvorené N-bitovym slovom, ktorého hodnota zavisi
Cisto na aktudlnej interpretacii. Ak je interpretované ako ¢islo s pevnou radovou ciarkou
bez znamienka, moze nadobudat hodnoty podmnoziny P definovanou vzorcom 6.3, kde P
moze nadobiidat 2%V hodnét a p predstavuje N-bitové slovo (celé &islo). Jeho reprezentéciu
oznacujeme U(a, b), kde a predstavuje pocet bitov pre celi ¢ast desatinného ¢isla a b pre
desatinnu cast. Pre ¢islo bez znamienka musi platit a = N — b.

P={p/2o<p<2¥—1,pez} (6.3)
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Operacie v hlbokych neurénovych sietach vsSak obsahuji aj negativne hodnoty. Naj
popularnejsou reprezenticiou celych ¢isel so znamienkom je dvojkovy doplnok. Upraveny
vzorec 6.4 obsahuje reprezentaciu pre ¢islo s pevnou radovou ¢iarkou vyuzivajuci dvojkovy
doplnok. Pre reprezentéciu takého ¢isla musi platit vztah a = N — b — 1 [32, str. 4].

P={p/2’|-2N"t<p<oVN1l_1pez} (6.4)

Aritmetické operacie si vykonavané nad N-bitovym slovom p ako nad obyc¢ajnym celym
¢islom. Vysledok scitania a od¢itania moze pozadovat jeden bit navyse, a teda mo6ze dojst ku
preteceniu ako pri beznom celo¢iselnom type. Skutoény problém vsak predstavuje ndsobenie
a delenie. Pri nasobeni ziskame vysledok s dvojnasobnou datovou sirkou, teda slovo, ktoré
obsahuje 2 x N bitov. Tuto hodnotu je nasledne potrebné posunit o b bitov doprava, aby
sme ziskali vysledok na N bitoch. Delenie vyzaduje rozsirenie delenca este pred prevedenim
operacie na 2 X N bitov. Tato hodnota je nasledne posunutéd o b bitov dolava a az potom
je vykonané delenie pévodnym delitelom, aby bola zachovand maximalna presnost delenia
na stanovenom pocte bitov.

6.2.2 Kvantizacia

Kvantizicia je podobné prevodu na ¢islo s pevnou radovou ¢iarkou, avsak nachadza sa tu
niekolko rozdielov. Pri vyuziti kvantizacie sa ¢isla s pohyblivou rdadovou ¢iarkou dynamicky
konvertuju na celo¢islené hodnoty na zdklade minimélnej a maximalnej pouzitej hodnoty.
Kvantizacia v kniznici Tiny-dnn je zalozené na zaklade algoritmu vyuzitého v kniznici Ten-
sorflow. Cisla s pohyblivou radovou ¢iarkou zo vstupu siete sa v fiom prevedii na 8-bitovii
reprezentaciu, operacie sa vykonaju nad tymito hodnotami a nasledne sa na vystupe pre-
vedd naspét [30]. Avsak kniznica Tiny-dnn nepodporuje prenos kvantizovanych dét medzi
jednotlivymi vrstvami siete, a tak sa kvantizacia vykonava na vstupe kazdej vrstvy a pri
vystupe vrstvy sa nasledne prevedie spat. Na rozdiel od kniznice Tensorflow je mozné kvan-
tizdcia vyuzit aj na spatni propagdciu aj napriek tomu, ze v ¢lanku [30] sa trénovanie
pomocou kvantizovanych hodnét neodporiuca. Osem bitov totiz nemusi stacit na reprezen-
taciu spitnej propagacie a zostup gradientu. Jednotlivé aritmetické operacie zvySuju pocet
bitov potrebnych pre uloZenie hodnét. Ako bolo spomenuté v sekcii 6.2.1, s¢itanie a od¢ita-
nie pozaduje jeden bit naviac a nasobenie dvojnasobok bitov. Z toho dévodu je po tychto
operaciach potrebné transformovat data spif na pévodnych osem bitov.

6.2.3 Experiment 1

Experiment bol zamerany na ucenie neurénovej siete pri vyuziti kvantizacnych metdd a Cisel
s pevnou radovou Ciarkou. Kvantizacia je, ako uz bolo spomenuté v sekcii 6.2.2, stcastou
kniznice Tiny-dnn. Medzi prikladmi vyuzitia kniznice sa nachadza priklad na neurénovi
siet vyuzivajicu kvantizaciu na ucenie, tato cast kniznice vsak nie je plne implementovana
a po stiahnuti kniznice z oficidlneho repozitaru nie je tento priklad prelozitelny. Pre tento
experiment bola upravend existujica Struktira kniznice, v ktorej boli operacie spétnej a
doprednej propagacie pre konvolu¢nii a plne-prepojent vrstvu nahradené za v kniznici im-
plementované kvantiza¢né metddy.

Optimalizicia prevodom na ¢isla s pevnou rdadovou ¢iarkou taktiez vyuziva vrstvy ob-
siahnuté v kniznici. Vstupné hodnoty vrstiev si pred vypoctami prevedené na datovy typ s
pevnou radovou ¢iarkou Fixed<T,X>, ktory sme sme pre tento experiment implementovali
na zaklade triedy fixed_point [24], kde T predstavuje datovy typ, v ktorom bude uloZena
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hodnota a X pocet bitov na celi ¢ast desatinného ¢isla. Operécie si nasledne vykonané v
tomto datovom type a na vystupe s spatne prevedené na ¢isla s pohyblivou radovou ciar-
kou, rovnakym sposobom ako funguju aj interné kvantizované vrstvy. Kniznica obsahuje
konfiguracny stibor config.h, ktory naviddza na pouzitie datového typu s pevnou datovou
¢iarkou ako interny typ pre vSetky vypocty float_t. Pokus tymto spésobom integrovat
vlastny datovy typ vsak bol netspesny, pretoze kniznica na viacerych miestach vola nad
tymto datovym typom Standardné funkcie, ktoré pozaduju interny typ jazyka C+4. V
tomto experimente boli vyuzité dve konfiguricie tohto datového typu, viz tabulku 6.5.

Néazov H Datovy typ ‘ Dlzka [bit] | Cel4 cast [bit] ‘ Desatinnd cast [bit] ‘
fixed<int16_ t,4> intl6_t 15 4 11
fixed<int32_ t,8> int32_t 31 8 23

Tabulka 6.5: Konfiguracia datového typu s pevnou radovou ¢iarkou

Pri tomto experimente bola vyuzita sief z vypisu 5.1. Aktivacné funkcie ReLu vSak
boli v tejto architektire nahradené za funkcie tanh. Pri vyuziti kvantizacie a pevnej ra-
dovej ¢iarky sa pdvodnd neurdénova siet nebola schopnd ucit. Parametre ucenia boli na-
stavené podla tabulky 6.6. Velkost koeficientu ucenia musela byt kvoli datovému typu
Fixed<int16_t,4> nastavend nizsie ako v doterajsich experimentoch, aby bolo zabezpe-
¢ené ucenie neurénovej siete. Maximalny pocet epoch bol 280, ale v pripade zastavenia rastu
presnosti na testovacich diatach bolo ucenie zastavené skor. Zostup gradientu bol vykonany
Adagrad algoritmom. Chybova funkcia bola nastavend na krizova entropiu pre dvojicu tried
upravend na viac vystupnych tried cross_entropy (pozor, implementécia nie je zhodn4 s
cross_entropy_multiclass). Pri vybere velkosti celej a desatinej ¢asti desatinného ¢isla
je potrebné brat do uvahy, aby celd cast bola dostatocne velka a zabranilo sa preteceniu
datového typu. Desatinna cast vsak musi byt dostatoc¢nda pre zabezpecenie procesu ucenia.
Na zaklade prevedenych experimentov bola zvolena varianta s velkostou celej ¢asti pre typ
intl6_t 4 bity. Pre velkost 5 bola desatinna cast uz prilis maléd pre proces ucenia.

Koeficient ucenia ‘ Davka ‘ Chybova funkcia Zostup gradientu

0.00004 16 CROSS__ENTROPY Adagrad

Tabulka 6.6: Nastavenie parametrov ucenia

Vysledok

Graf na obrazku 6.6 zobrazuje priebeh ucCenia pre rézne optimalizacie. Najvyssia pres-
nost 90, 98% bola po 30 epochdch dosiahnutd pomocou optimalizdcie vyuzivajicej datovy
typ Fixed<int32_t,8>. Presnost pri tejto optimalizacii kopiruje graf ucenia bez vyuzi-
tia optimalizicie, pricom najvacsi rozdiel medzi nimi predstavuje 0,05%, viz graf na ob-
razku 6.7. Ide vsak o 32-bitovt reprezentaciu, teda zaberd rovnaky priestor ako datovy
typ float vyuzivany kniznicou Tiny-dnn na beznych architektturach. Nasobenie a delenie
navySe vyzaduje, aby procesor podporoval 64-bitovy celoéiselny typ int64_t. Druhud naj-
vySSiu presnost zaznamenala optimalizacia kvantizaciou ktord dosiahla presnost 85,47% po
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180 epochach. Najniz$iu tspesnost 64,78% zaznamenalo ucenie vyuzitim 16-bitového da-

tového typu Fixed<int16_t,4>, toto uenie totiz ani po 280 epochdch nenaslo minimum
chybovej funkcie.

a0 —_— Fixed<i|?t1 6,4>
Kvantizacia
a0 Fixed<int32,8>

®  Bez optimalizacie
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Obr. 6.6: Porovnanie optimalizacif
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Obr. 6.7: Porovnanie optimalizicie datovym typom Fixed<int32 t,8> a ucenia bez opti-
malizacie



Jednotlivé optimalizacie mali vplyv aj na Cas potrebny na spracovanie jednej epochy
ucenia, viz obrazok 6.8. Prevod a nasledny vypocet v datovom type Fixed dosahoval vys-
Siu rychlost ucenia ako integrované kvantizacné metody. Median doby ucenia na epochu
32-bitovym typom dosiahol hodnotu 160,45 sekind a 16-bitovou verziou 115,30 sektnd.
Kvantiza¢né metdédy potrebovali na prevedenie jednej epochy ucenia 162,45 sekind.

Fixed<int16_t4>

O
o “a = Fixed<int32_t &>
[ Bez optimalizacie

IOl Kvantizicia

—

60 70O 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190

Cas na epochu [s]

Obr. 6.8: Porovnanie doby ucenia

6.2.4 Experiment 2

Optimalizaciu na celociselny datovy typ vSak nie je nevyhnutné vyuzivat priamo na uce-
nie. Neurénovu sief je totiz mozné naucit na datovej sade vyuzitim vykonného pocitaca. V
redlnej aplikacii sa nasledne nacita uz naucena neurénova siet a vykonava sa iba dopredna
propagacia. Tento experiment sa preto zaobera vyuzitim optimalizacii na vopred nauce-
nych neurénovych sietach a datovych sadach definovanych v kapitole 5. Klasifikdcia tymito
neurénovymi sietami bola optimalizovana pomocou metéd vyuzitych v predchadzajicom
experimente, a to kvantizdciou a prevodom na datovy typ Fixed.

Cifar-10

Optimalizicia bola vykonand na neurénovej sieti natrénovanej v sekcii 5.3.4 na datovej
sade CIFAR-10. Klasifikdcia podla vyuzitej siete dosiahla presnost 69.31% za 98,292 se-
kiund. Rovnaké presnost bola dosiahnutda aj pri vyuziti datového typu Fixed<int32_t,8>,
doba klasifikacie, 402, 963 sektind, vsak bola 4-krat vyssia, viz obrazok 6.9. Dévodom tejto
vysokej doby je najmé konvertovanie datového typu pred a po prevedeni kazdej operacie.
Druhd najvyssia presnost 68,08% za 384,236 sektiind bola dosiahnutd pomocou datového
typu Fixed<int16_t,4>. Najnizsiu presnost 52,15% za 361,086 sekiind dosiahlo vyuzitie
kvantizacie.
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Obr. 6.9: Porovnanie optimalizacii pre CIFAR-10
MNIST

Pri tomto experimente bola vyuzitd neurénova siet zo sekcie 5.3.3 ucena na datovej sade
MNIST. Presnost klasifikdcie bez optimalizacii bola 99, 22% a trvala 4,824 sekind. Naj-
vyssia presnost klasifikdcie pri vyuziti optimalizacie bola dosiahnuta pri prevode na datovy
typ Fixed<int32_t,8>, viz obrazok 6.10. Rovnako ako pri datovej sade CIFAR-10 bola
tymto datovym typom dosiahnuté rovnaké presnost klasifikacie ako bez vyuzitia optimali-
zacie. Doba klasifikacie bola v tomto pripade taktiez Stvorndsobnéa. Vyuzitim datového typu
Fixed<int16_t,5> bola dosiahnutd presnost 92, 4% za 19, 031 sektind. Tento datovy typ bol
vyuzity namiesto typuFixed<int16_t,4>, pretoze pri jeho pouziti nebolo mozné previest
klasifikdciu. To mohlo byt zapri¢inené pretecenim celej Casti desatinného ¢isla. Klasifika-
cia totiz dosiahla presnost iba 17,66%. Klasifikdcia pri optimalizovani kvantizéciou vSak v
tomto pripade dosiahla presnost 99, 16%, ¢o je len o 0,06% menej ako referencnd hodnota
bez optimalizécie.

Pri vyuziti datového typu Fixed<int16_t,4> bola zistend moznost preteCenia celej
Casti desatinného ¢isla. Z toho dévodu bol vykonany dalsi experiment, pocas ktorého sa
postupne menil pocet bitov uréeny pre celi ¢ast desatinného ¢isla v intervale (4,10). Graf
na obrazku 6.11 predstavuje vystup tohto experimentu. Podla neho bola navyssia presnost
klasifikdcie 99, 3% dosiahnuté v pripade vyuzitia Siestich bitov na celt ¢ast, ¢o reprezentuje
devat bitov na desatinnt ¢ast. TAto presnost bola dokonca o 0,08% vyssia ako v pripade
bez vyuzitia optimalizacie. Pri vyuziti piatich a nasledne Styroch bitov pre celta ¢ast bolo
oCakavané udrzanie alebo mierne zlepSenie presnosti klasifikicie tejto siete. Presnost vsak
zacala dramaticky klesat postupne na 92.4% a 17,66%. Je teda mozné predpokladat, ze
hodnoty potrebné na vyhodnotenie tejto siete prevysuju hodnotu 31 (najvyssiu hodnotu
vycislitelni na piatich bitoch). Po vykonani tohto experimentu na sieti zo sekcie 5.3.4 na
intervale (3,6) bola najvyssia presnost pri vyuziti velkosti Styroch bitov.
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Obr. 6.11: Porovnanie konfiguracii typu Fixed<int16_ t,X> pre MNIST, kde X € {4,..,10}

6.2.5 Zaver

Prevod operacii neurénovej siete s pohyblivou radovou ¢iarkou na vypocty s celymi ¢islami je
mozné previest dvomi spésobmi, kvantizaciou a datovym typom s pevnou radovou ¢iarkou.
Pri optimalizécii vipo&tov uz pocas uéenia doslo pri obidvoch optimalizacidch ku prediZzeniu
Casu potrebného na vypocet jednej epochy ucenia. Za toto prediienie vSak moze najma casté
konvertovanie datovych typov. Metédy vyuzivajice datovy typ Fixed boli mierne rychlejsie
ako kvantizicia. Problém v tomto experimente nastal, ked bolo potrebné rozlozit bity typu
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intl6 t na celt a desatinnd ¢ast. Kvoli spitnej propagdcii je potrebné nastavit velky pocet
bitov na desatinnu ¢ast, ¢o moéze sposobit pretekanie celej Casti datového typu. Datovy typ
na zaklade tohto experimentu nie je vhodny na ucenie neurénovej siete,

Tato forma optimalizicie vSsak ¢asto nie je potrebnd a optimalizaciu stac¢i previest iba
pre doprednd propagaciu. Tymto spésobom optimalizované siete dosiahli pre datové sady
CIFAR-10 a MNIST podobnii presnost ako klasifikdcia bez optimalizicie. Casova naroc-
nost je vSak kvoli pretypovaniu stdle vysoka. Spravne rozlozenie bitov pre datovy typ
Fixed je nevyhnutné pre ziskanie pozadovanych vlastnosti klasifikacie. Pri nastaveni typu
na Fixed<int16_t,6> bola dosiahnutd presnost 99, 3%, ktord je dokonca vysSia ako origi-
nalna presnost klasifikacie.

6.3 Optimalizacia zaokrihlenim vah

Okrem vypoctu a presnosti neurénovej siete je mozné optimalizovat aj tlozny priestor
potrebny na paméfovom médiu pre ulozenie vah neurénovej siete. Po nauceni neurénovej
siete na datovej sade ziskame model tejto siete, ktory obsahuje jej architektiru a hodnoty
vah, ktoré je potrebné exportovat pre dalsie vyuzitie. V kniznici Tiny-dnn je mozné tento
model exportovat dvomi spdsobmi, a to v bindrnej podobe alebo vo forméte JSON. Pre tuto
optimaliziciu bol zvoleny format JSON. Stbor v tomto forméte je desatkrat vacsi, avsak
umoznuje jednoduchym skriptom zaokruhlit vahy ulozené ako retazce vo forme desatinného
¢isla na intervale (—1,1) na isty pocet desatinnych miest. Touto optimaliziciou sa sleduje
vplyv zniZenia presnosti vah na schopnost neurénovej siete spravne klasifikovat.

Optimalizacia bola prevedend na neurénovej sieti naucenej v sekcii 5.3.4 na datovej sade
CIFAR-10. Tato neurénova siet bola vybrand, pretoze ide o zlozitejSiu klasifika¢ni tlohu
ako v pripade datovej sady MNIST a obsahuje viac trénovatelnych vih. Chyba spdsobena
zaokrithlenim by sa mala vyraznejsie propagovat na vysledku. Hodnoty vah boli pocas tejto
optimalizdcie postupne zaokrithlené na 10, 5, 4, 3, 2 a 1 desatinnych miest a nasledne boli
tieto neurénové siete pouzité na klasifikdciu datovej sady CIFAR-10. Tato optimalizacia
nie je priamo vyuzitelna pre optimalizdciu neurénovej siete, ale snazi sa ilustrovat vplyv
znizenej presnosti reprezentacie ulozenej vahy na jej klasifika¢na schopnost.

6.3.1 Vysledok

Presnost klasifikicie touto neurénovou sietou bez tprav bola 69,31% a ti presnost si za-
chovala az do zaokrihlenia na dve desatinné miesta, viz obrazok 6.12. Presnost po tejto
tprave dosiahla hodnotu 67,85%, ¢o stdle predstavuje uspokojivy vysledok. Zaokrihlenie
na jedno desatinné miesto vSak zniZilo presnost klasifikdcie na 41,4%. Dve desatinné miesta
teda stacCia na zachovanie presnosti klasifikacnej schopnosti. Pre potvrdenie tejto hypotézy
bol nasledne prevedeny experiment na tejto neurénovej sieti, ktora bola naucena na datovej
sade SVHN, viz obrazok 6.13. Zaokrihlenie na jedno desatinné miesto sposobilo znizenie
presnosti o 3,7069%. Pri zaokruhleni na dve desatinné miesta sa presnost klasifikdcie zhor-
sila iba o 0,0614%.
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Kapitola 7

Zaver

Tato praca sa zaoberala optimalizaciami hlbokych neurénovych sieti za tcelom znizenia
ich zlozitosti a zvysSenia presnosti klasifikdcie. Optimalizacie boli vykonané na dvoch ne-
urénovych siefach zaloZzenych na architekttire LeNet-5 vyuzitim kniznice Tiny-dnn. Tieto
neurénové siete boli u¢ené na datovych saddch MNIST, CIFAR-10 a SVHN. Uéelom prvej
optimalizécie bolo najst idedlnu kombinaciu hyper-parametrov neurénovej siete, a tym opti-
malizovat presnost klasifikdcie siefou uz pocas ucenia. V tejto casti boli demonstrované tri
rozne pristupy, a to rucné, sekvenéné a nahodné prehladdvanie priestoru hyper-parametrov s
vyuzitim Haltonovej postupnosti. Dal$ou navrhnutou optimaliziciou bolo prevedenie opera-
cif siete vyuzivajucich ¢isla s pohyblivou radovou ¢iarkou na operacie nad celo¢iselnymi hod-
notami. Cielom tejto optimalizacie bolo odstranif potrebu vyuzitia matematického koproce-
soru, najmé pre vyuzitie na vstavanych zariadeniach. Posledna optimalizacia zaokrihlenim
ulozenych hodn6t vah spojeni sledovala kolko desatinnych miest je potrebnych pre spravne
fungovanie neurénovej siete, ¢im je mozné usetrit priestor v pripade serializdcie neurénovej
siete. Do budiicnosti je naplanované vyskisat dalsie optimalizacie hyper-parametrov, ako
TPE a Bayesovskt optimalizaciu, a vytvorif z nich kompletnd kniznicu.
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