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Moderni metody uceni neuronovych siti

Abstrakt

Prace charakterizuje téma strojového uc¢eni pomoci neuronovych siti a deep learning
algoritmt. Prvni ¢ast prace ucelené¢ vymezuje aktudlni metody strojového uceni se

zaméfenim na neuronoveé sité a jejich vyuziti v praxi.
Nasledné¢ prace predklada srovnani slozitosti deep learning algoritmi se standartnimi
metodami strojového uceni na modelovych programovacich ulohdch pro rozpoznavani

obrazu.

Prakticka Cast spociva v navrzeni a vytvofeni webové aplikace vyuzivajici deep

learning algoritmus k rozponani obrazli na zkusebnich datech.

Klic¢ova slova: Strojové uceni, neuralni sité, deep learning, programovani, algoritmy
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Modern neural networks learning methods

Abstract

This thesis elaborates the topic of machine learning through neural networks and
deep learning algorithms. The first part of the thesis defines the current methods of machine

learning with a focus on neural networks and their use in practice.
Subsequently, the thesis presents a comparison of the complexity of deep learning
algorithms with standard machine learning methods in modelling programming tasks for

image recognition.

The practical part consists of the design and creation of a web application using the

deep learning algorithm to stretch images on the test data.

Keywords: Machine learning, neural networks, deep learning, programming, algorithms
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Uvodni kapitola

1 Uvod

Jsou to pravé neuronové sité, které hraji Gstfedni roli v modernim vyvoji umélé
inteligence, ktera za posledni desetileti slavi neptedvidané tspéchy. Od autonomnich vozu
pfes rozvoj osobni asistence nebo vitézstvi v komplexnich hrach typu go nebo shogi je
progres umélé inteligence zapfi¢inén rozvojem hlubokych neuronovych siti, které vyuzivaji

velké objemy dat a vysoky vypocetni vykon.

Vhodné je zde zminit i pfi¢inu dosavadniho velkého zdjmu a nadSeni z umélé
inteligence, a to nejen nadseni odborné komunity ale i $iroké vetejnosti. Stru¢né by se dalo
fici, ze jesté na pielomu tisicileti velkym pokrokiim v umél¢ inteligenci mnoho lidi nevétilo;

historie tomu nenasvéddovala.

Od 50. se vyzkum umélé inteligence provozoval predevsim v UK, USA, Rusku a
pozd€ji v Japonsku. Stity investovaly mnoho svych vefejnych zdrojii, nicméné k
oc¢ekavanym vysledklim se dospét nikde nepodaftilo a obor, ktery mél zprvopocatku ambice

stat se samostatnou védou, se potacel v periodach velkych o¢ekavani a naslednych zklamani.

Pozitivniho piekvapeni se védci nicméné dockali, a to diky neuronovym sitim.
V obdobi od roku 2012 dochazi k ne¢ekanym védeckym a nasledné inzenyrskym prialomim
v oblasti rozeznavani objektti z obrazu jako je naptiklad psané pismo nebo rozeznavani SPZ
znacek. A od té doby se Gspéchy neuronovych siti jen hromadi, védeckych praci bylo v
absolutnich poc¢tech na toto téma v minulém roce vice nez kdykoliv jindy a neuronové sité,

o které jesté¢ koncem 90. let byl nevalny zdjem, maji vzletnou budoucnost pted sebou.
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Uvodni kapitola

2 Cil prace a metodika

Cilem prace je podrobné zpracovani tématu neuronovych siti v ramci strojového uceni.
Prvni ¢ast prace ucelené vymezuje algoritmy neuronovych siti a strojového uceni, historii

S 24

spolu s aktudlnim vyvojem a diirazem na nejmodernéjsi metody detekce objekti z obrazu.

V kapitole 4 prace ptedklada srovnani slozitosti modernich deep learning algoritmu se

star§imi metodami strojového uéeni, a to na modelovych tlohéch pro rozpoznévani obrazu.

Ze znalosti teoretické Casti vychazi zpracovani ¢asti praktické, jejimz cilem je navrzeni
a vytvoreni webové aplikace vyuzivajici deep learning algoritmus k detekci objektd na
zkusebnich obrazovych datech. Zamérem je zde prozkoumat a otestovat tspésné algoritmy

modernich neuronovych siti.

Pro dosazeni stanovenych cilt je studium jednak algoritmt neuronovych siti ale take i

ostatnich typt strojového uceni.
Vychozi metodou ke zpracovani praktické Casti prace je predevsim programovani ve
frameworku Tensorflow.js a dale pak prace v jazyce PHP, HTML a CSS. Navrh vyvijeného

programu vychazi z autorovych znalosti v oblasti softwarového inzenyrstvi a teoretické ¢asti

této diplomové préce.

15



Cast 1.

Teoreticka vychodiska
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Teoreticka vychodiska Neuron

V této c¢asti prace je postupné charakterizovana teorie potiebna k pochopeni

metody detekce objekti v obrazech pomoci modernich neuronovych siti.

3 Neuron a neuronové sité

V této kapitole jsou nejdiive Sifeji vysvétleny a charakterizovany zékladni pojmy
neuronovych siti (dale také jako NS), které jsou nasledné konkretizovany v podkapitole 3.4

Formalizace neuronovych siti a se kterymi operuje kapitola 5.

3.1 Neuron umély a biologicky

Uvazujeme-li neuron v kontextu umélé inteligence, mame primarné na mysli
neuron umély (UN), tedy neuron, ktery je matematickym modelem, respektive
matematickou funkci simulujici neuron biologicky (Engelbrecht, 2007, s. 5). Blizeji se

neuronem (UN) zabyva kapitola 3.4 Formalizace neuronové sit¢.

Biologicky neuron

Zakladni stavebni bloky biologickych nervovych systému jsou nervové builky,
oznaCované jako neurony. Jak je znazornéno na obrazku ¢. 1, neuron se stdva z
bunécného téla, dendritli a axonu. Neurony jsou masivné propojené, kde je propojeni
mezi axonem jednoho neuronu a dendritem jiného neuronu. Toto spojeni se nazyva
synapse. Signaly se §ifi z dendritl pfes télo buniky k axonu; odkud jsou signaly Sifeny
do vSech pfipojenych dendritt. Zaroven plati, ze Signal je pfendsen do axonu neuronu

pouze tehdy, kdyz burika se aktivuje. Neuron muze bud’ inhibovat nebo excitovat signal.

17



Teoretickd vychodiska Neuron

Obrazek €. 1: Schéma biologického neuronu

impulses carried
toward cell body

branches
dendrites ‘ \)4{/ of axon
=< P axon
nucleus — >terminals
(\ impulses carried
away from cell body
cell body

Zdroj: Engelbrecht, 2007, s. 6

Inspirace biologickym neuronem zjevna, nicméné tim ta paralela vice méné
kon¢i a analogie umélych neuronu s biologickymi neurony nebo neurovédou muze byt
zavadéjici. Lidsky mozek totiz obsahuje pfiblizné 100 miliard neuront operujicich
paralelné (Long a Gupta,. 2008, s. 9-10), zatimco um¢lé neurony jsou matematické funkce
implementované na vice ¢i méné sériovych pocitacich. Vyzkum v oblasti neuronovych
siti je také vétSinou veden vyvojem v oblasti inZenyrstvi a matematiky nezli neurovédou

nebo biologii (Goodfellow a kol., 2016, s. 169)

18



Teoreticka vychodiska Neuronové sité

3.2 Neuronové sité

Neuronova sit’ je kombinaci umélych neurond, tedy matematickych funkci, které jsou
seskupeny do vrstev. Jak ukazuje obrazek ¢. 2 neurony jsou propojeny s dalSimi neurony,
kterym ptedavaji data. V zakladnich modelech neuronovych siti jsou spojeny tak, ze kazdy
neuron je spojen s kazdym neuronem v nasledujici vrstvé. Tvart NS je nicméné mnoho a

spojeni mezi neurony muize mit riizné podoby, které dale rozebira kapitola 4) Modely NS.

Obrazek €. 2: PIné propojeny model neuronové sité, vlastni tvorba.

Zdroj: Engelbrecht, 2007, s. 7. vlastni tvorba

Z obrazku vyse je mozné videt, Ze nékteré vrstvy zpracovavaji ptivodni vstupni data,
zatimco nékterd procesni data jsou pfijimana z jinych neuront. Existuje mnoho druhti NS,

pro vSechny vSak plati, ze zdmérem je spravny vysledek na vystupni vrstve.

Neuronové sité jsou dnes primarné vyuzivany v ramci umélé inteligence a od roku
2012 dominuji modeltim strojového uéeni. Ustfedni roli ale nehraji jen v obalasti strojového
uceni, proto je v obrazku ¢. 3 vyjadfen vztah mezi NN, strojovym ucenim a umélou

inteligenci.

19



Teoretickd vychodiska Neuronové sité

Obrazek ¢. 3: Vztah NS, strojového uceni a umélé inteligence

Uméla inteligence

Strojové uceni

Neuronové sité

Zdroj: Wehle, 2017, s. 2-4. Vlastni zpracovani

Cast NS nespadajici do oblasti strojového uceni je tvofena pievazné teorii o
neouropocitaich, které se snazi simulovat funkce potazmo inteligenci lidského mozku.
Prvni Gspésné realizace byly v 50. letech, autorem byl americky neurovédec Marvin Minsky

a dale pak také v 80. letech (Carver, 1990). Vice je popsano v nasledujici kapitole 3.1.

20



Teoreticka vychodiska Neuronové sité

3.3 Formalizace neuronu a neuronovych siti

Tato kapitola konkretizuje obecny popis zminénych termint v kapitole 3.1 a 3.2

3.4.1 Prvni formulace neuronu

Autoii W. S. McCulloch a W. Pitts, rok 1943.

f(&) = i w, T, (3.1)
0

Vstupem (pro model) jsou binarnich hodnoty, které jsou napojené na neuron. Samotny
neuron, tj. v t€lo neuronu pak vypocitava sumu vstupnich hodnot, které jsou ndsobené vahou

whn. Tato suma je nasledné porovnavana s nastavenym prahem 6

1 f(§) =40

y =
0 f(§) <80 (32)

Kromé& prvni matematické fomulace neuronu také autofi ve své praci popisuji jak,
jednotlivé neurony v mozku jednotlivé komunikuji a zaroven demonstrovali funk¢nost jejich
modelu pro bézné logické opera, naptiklad AND nebo OR ¢i NOT.

3.4.2 Perceptron, novy model neuronu

Autor: Frank Rosenblatt (1954)

Obrazek ¢. 4: Model perceptronu

vahovana suma aktivacni funkce

o

Zdroj: Vesely, 2012. vlastni tvorba.
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Vstupem do modelu je zde n hran ohodnocenych vahami. Jeden vstup je tzv. biasovy,
ktery je pouzivan pro Upravu aktiva¢ni funkce. Kazdy vstup je vynadsoben jeho vahou a
nasledné je délana suma. Pokud je soucéet sumy po odeéteni prahu kladny, bude vystupem
perceptronu 1, pokud bude z&porny tak vystupem je 0. Kazdy neuron ma pocéet vah rovny
poctu neurondl v predchozi vrstve.

Aktivaéni funkce (angl. activation function) je takova funkce, ktera je pouzita na
sumu ohodnoceni vstupnich hran vynasobenych s jejich vahami. Mezi zakladni aktiva¢ni
funkce patii jednotkovy skok (angl. hardlim), funkce signum (angl. hardlims), sigmoidalni
funkce (angl. logsig) a funkce linearni (angl. purelin). Vybér optimalni aktivac¢ni funkce ma
vliv na proces uc¢eni neuronové sité, ktery popisuje kapitola 5. Obrazek ¢. 5 znazornuje grafy

ruznych aktiva¢nich funkei.

Obrazek ¢.5: Grafy riznych aktiva¢nich funkci

in

Sigmoid tanh RelU

Zdroj: https://ujjwalkarn.me/2016/08/09/quick-intro-neural-networks/

3.4.3 Neuronové sité

Neuronové sité kombinuji jednotlivé neurony (n¢kdy také jako uzly, v angl. node),
které jsou uspofadany do tzv. vrstev, viz obrazek €. 6. Vice neuronii znamend i vice
aktiva¢nich funkci.

Prvni neuronovou siti byla tzv. dopfedna neuronova sit’ (angl. feedforward), viz
obrazek ¢. 6. Tento model obsahuje neurony uspoiadané do 3 vrstev. Neurony ze sousednich
vrstev maji mezi sebou spoje (hrany) a vsechny tyto hrany maji vahu, ktera je k nim

pfifazena.
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Obrazek ¢. 6: Schéma dopiedné neuronové sité

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Input
, nodel |

Output 1»—- Output 2

vypocCty - informace predavaji pouze skrytym uzlim.

skrytych vrstev.

vypocCty a pienos informaci ze sit€¢ do okolniho svéta.

Zdroj: https://ujjwalkarn.me/2016/08/09/quick-intro-neural-networks/

Vstupni neurony - poskytuji informace z vnéjsiho svéta do sité a jsou spolecné

oznacovany jako ,,vstupni vrstva“. V zadném ze vstupnich uzll se neprovadi zadné
Skryté uzly - nemaji pfimé spojeni s okolnim svétem (jsou tedy tzv. ,,skryté). Provadi
vypocCty a prenaseji informace ze vstupnich uzli do vystupnich uzli. Zatimco doptedna

sit’ ma pouze jednu vstupni vrstvu a jedinou vystupni vrstvu, mize mit nula nebo vice

Vystupni uzly - jsou souhrnné oznacovany jako ,,vystupni vrstva“ a jsou odpovédné za

V dopiedné siti se informace pohybuji pouze jednim smérem, tj. dopiedu. Ze vstupnich

uzld, skrze skryté uzly (pokud existuji) do vystupnich uzld. V siti neexistuji zaddné cykly ani

smycky, nicméné tato vlastnost dopiednych siti se 1isi od rekurentnich neuronovych siti,

které vymezuje nésledujici kapitola 3.3.

Vyhody neuronovych siti

Mezi velké vyhody neuronovych siti patii paralelizmus pii vlastnim vypoctu.

Neuronové sit€¢ se pouzivaji na tlohy sméfované do oblasti klasifikace, aproximace a

predikce. Sviij praptivod maji umeélé neuronové sité v biologické oblasti.
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3.3 Modely neuronovych siti

Existuje mnoho odliSnych neuronovych siti; Kriesel (2007, s. 39) uvadi 2 typy
rozliSeni, a to sice podle architektury sité a podle typu uciciho algoritmu. Hagan a kol.
(2014, s. 29) ptridavaji rozliSeni podle pocétu vrstev v siti a také podle zplsobu
nastavovani vah v NS. Pro lepsi piehled jednotlivych typt NS byla zpracovana tabulka

¢.2. Nasledujici podkapitoly tuto tabulku konkretizuji a uvadé;ji priklady modelt NS.

Tabulka €. 1: Prehled klasifikace neuronovych siti

Klasifikace podle Jednotlivé typy NS Charakteristika

Dopiedné: Data prostupuji siti jednim
I. Doptedné (FF)

Architektury smérem.
(propojeni neuront) II. Rekurentni (RNN) | Rekurentni: Data mohou prostupovat siti
vice sméry a tvorit cykly.
. ) I Jednovrstve Vicevrstvé sité maji 2 a vice skrytych
Poctu skrytych vrstev . .
1. Vicevrstve vrstev.
o Fixni: Vahy jsou a priorné nastaveny
) . Fixni a nemeni se.
Typu nastaveni vah Il. Adaptivni Adaptivni: Vahy se méni v prubéhu
trénovani.

L D istickd Deterministické: naptiklad
. Deterministické Backrpopagation

Stylu uCen Il. Stochastické

Stochastické: nahodne nastavovani vah

Analogické NS maji vstupni data ve formé

I.  Analogické realnych cisel.

Typu vstupnich dat I. Binarni vstupy Binarni NS maji vSechny vstupni data ve

tvaru jednicek a nul.
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Statické: Nemaji pamét’ resp. vystup
pro danou epochu zavisi pouze na vstupu
z dané epochy. Napi. dopfedné sité

Il. Statické

Typu paméti I1. Dynamickeé

Dynamickeé: Vystup zapocitava data i
Z minulych epoch. Napt. rekurentni sité

Zdroj: Kriesel, 2007, s. 39. Hagan a kol., 2014, s. 29. Vlastni zpracovani

3.3.1 Podle architektury sité

Architekturou neuronové sité je rozumeén zpusob napojeni jednotlivych neurond
na sebe. Nejbéznéjsim takovym napojenim co do praktické aplikace je tzv. dopfedna

neuronova sit’ (ang. feedforward, dale také FFN).
Dopredna neuronova sit’

Pro doptfednou neuronovou sit plati, ze v§echny neurony jsou plné propojeny, tj. kazdy
neuron je propojeny s kazdym neuronem v nasledujici vrstvé a zaroven veskera data mohou
prostupovat siti pouze doptedné, narozdil od rekurentnich NS, kde mohou byt prostupovat
siti 1 zpétn€. Ve vetSin€ piipadech je doptednd sit’ trénovana za pomoci backpropagation

algoritmu.

Obrazek ¢. 7: Graf architektury
Zdroj: The Medium, 2017.
V piedchazejicim a nésledujicich obrazcich v kapitole Klasifikace neuronovych siti
podle jejich architektury piredstavuji zluté kruhy vstupni neurony. Zelené kruhy pak

predstavuji skryté neurony, kterych v pfipadé DFF miize byt ve vice vrstvach. Cervené kruhy

predstavuji vystupni neurony.

25



Teoretickd vychodiska Klasifikace neuronovych siti

Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni neuronova sit’ (dale také jako ,,RNN*) je, na rozdil od FFN, neuronova sit’,
kterd umoziiuje obousmérny tok dat. Sit’ mezi pfipojenymi jednotkami tvofi fizeny cyklus.
Takova sit’ umoziuje dynamické chovani v Gase. Casto se tedy jedna o pomérné komplexni
a vypocetné naro¢né sité. Vhodné je také zminit, Ze rekurentni neuronova sit’ je schopna
pouzit svou vnitini pamét’ pro zpracovani libovolné sekvence vstupti. Tato neuronova sit’ je

oblibenou volbou pro ukoly, jako je rozpoznavani feci.

Obrazek ¢. 8: Graf architektury RNN

N

Modré kruhy zde ptedstavuji

N
)
A

rekurentni neurony; rekurent-

nich vstev zde mize byt i vice

Zdroj: The Medium, 2017

Zcela propojena neuronova sit’

N¢kdy také kompletné propojena (angl. fully connected) sit’ je specificka tim, ze
kazdy neuron jedné vrstvy musi byt propojen s kazdym neuronem vrstvy nasledujici.
Miize dojit 1 k situaci, kdy je kazdy neuron propojeny se v§emi ostatnimi. Pfikladem
muze byt jakdkoliv sit’ s jakymkoliv poftem vrstem, jednoduchy ptiklad je vidét na
obrazku nize.

Obrazek ¢. 9: Graf Gplné propojené neuronove sit’e

Zdroj: The Medium, 2017
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Kohonenova neuronova sit’

Jedna se o tzv. samoorganizujici se NS, kterou vynalezl Teuvo Kohonen. Méa tplné
neuronové propojenim a specifickd je tim, ze vyuzivd konkuren¢ni algoritmus uceni na
rozdil od algoritmu korekce chyb (Kohonen, 2013, s. 53). Idealné je pro vizualizaci vysoko
rozmérnych dat.

Obrazek ¢. 10: Graf Kohohenovy neuronové sit’e

//
/

T —

—

\\\

Zdroj: The Medium, 2017
3.3.2 Podle poétu vrstev

Rozliseni podle poctu skrytych vrstev nejlépe demonstruji jednotlivé varianty
perceptronil (Hagan a kol., 2014, s. 29). Vicevrstvé sité jsou také tzv. hluboké sité

(angl. deep neural networks), které popisuje kapitola nasledujici.
Jednovrstevny perceptron

Je modelovym ptikladem dopfedné neuronové sité. Jedna se o nejjednodussi a nejstarsi
model umélého neuronu, ktery byl vyvinut Frankem Rosenblattem, kognitivnim
psychologem, v 1ét¢ 1957. Funkce perceptronu spoc¢iva pouze v piijmu vstupi a vypoctu

vystupu za pomoci vah a néasledné aktivacni funkce.

Obrazek ¢. 11: Graf architektury jednovrstevného perceptronu

®

Zdroj: The Medium, 2017

27



Teoretickd vychodiska Klasifikace neuronovych siti

Vicevrstevny perceptron

Jednovrstevny perceptron byl ve své funkci velmi omezeny, navrhnut byl tedy
perceptron vicevrstevny, viz obrazek ¢. (angl. multiplayer perceptron zkracené¢ pak MLP),
ktery byl vyuzivan v 80. letech pro automatizaci rozpoznavani feci (angl. speech
recognition) a pocitacového vidéni. V 90. letech byl postupné nahrazovan metodou

podptrnych vektort (angl. support vector machine).

Obrazek ¢. 12: Graf architektury

vicevrstvého perceptronu

(XS

‘1,"\\

RN
oy

AV

Dostupné z: The Medium, 2017

Hluboké (angl. deep feed forward) sit¢ jsou modernéj$i variantou dopiednych
neuronovych siti. DFF sité byly jesté v 90. letech velmi ndro¢né na vypocetni silu a tudiz
nepraktické; dnes jsou naopak diky presnéjsi zpétné propagaci chyby vyhodnéjsi. Specialni
ptipad neuronové sité je tzv. konvoluéni neuronova sit’ (dale také jako CNN), ktera je hojné
vyuzivana K detekci objektli na obrazech, tou se zabyva nasledujici kapitola Moderni

neuronove site.
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4 Moderni neuronové sité

Dle Russela a kol. (2010) lze v historii definovat n¢kolik stupni vyvoje umeélé
inteligence potazmo neuronovych siti. Moderni neuronove sité Peter Nervig (Russel
a kol., 2010) vymezuje rozvojem hlubokych neuronovych siti nad velkymi datovymi
sety. Pro pfesnost vymezeni je je$té uvedena definice Lecuna a kol. (2015): Hlubokymi
NS (angl. deep neural networks) se rozumi takové NS, které maji 2 a vice skrytych
vrstev. Hluboké uceni (angl. deep learning) je pak takové uéeni, které probiha v ramci

hlubokych neuronovych sitich.

Nicméné principy hlubokych neuronovych siti a jejich u¢eni nejsou nic nového;
obecné myslenky existuji uz od 40. let minulého stoleti (Engelbrecht, 2007, s. 11-12). A pro¢
se tedy zacali hojné vyuzivat aZz o 60 let pozdé&ji? Kratce feceno, deep learning bylo takika
zapomenuto. To bylo provazeno i tim, Ze nékolikrdt zménilo své pojmenovani, diive se
uzivalo naptiklad ,hierarchical learning™ nebo ,,deep structured learning™ a obodbné

(Goodfellow, 2006, s. 13).

Nicméné dalezitym prvkem byl i technologicky pokrok, vétsi vypocetni vykon a
dostupnost velkych datovych sad napomohla obrod¢ hlubokého uceni.

Chronologicky pak méli moderni NS boom v obodbi let 2006 az 2012, kdy jednak
vznikaly nové modely hlubokych NS a rychlé ucici algoritmy (Hinton a kol., 2006;
Youshua a kol, 2007), ale také doSlo k pfekvapivym vitézstvim neuronovych siti
v mezinarodnich soutézich typu ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(dale jen ImageNet LSVRC) . Tato vitézstvi byla pro odbornou vefejnost velmi

piekvapiva, a to obzvlasté 1 v nasledujicich letech, viz obrazek ¢. 13.
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Obrazek €. 13: Vysledky ImageNet soutéze podle % chyby v klasifikaci obrazlt

ImageNet Classification Error (Top 5)

30,0

25,0 26,0

10,0
) I I l
0.0 : . : .

2011 (KRCE) 2012 (AlexNet) 2013 (ZF) 2014 (VGG) 2014 Human 2015 (ResNet) 2016
(GoogleNet) (GooglLeNet-vd)

Zdroj: Zitzewitz, 2007

Zajimavé na obrazku €. 13 je také to, Ze modie jsou vyznaceny metody hluboko u¢enti,
zelené je vyznacen nejlepsi vysledek metod pocitacového vidéni (nikliv neuronovych siti) a
Cervené je vyznacen prumerné skore Cloveéka. Jak je 1 hezky vidét na obrazku od roku 2012

je hluboké uceni znovu na scéné a da se fici, ze strojovému uceni dnes dominuje.

4.1 Vyhody modernich neuronovysch siti

Hluboké uceni je zalozeno na filosofii konektivismu (angl. connectionism): zatimco
individualni biologicky neuron a nebo individualni umély neuron (ptipadné také feature) v
modelu strojového uceni neni inteligentni, velka populace téchto neinteligentnich neuront
mohou byt inteligentni respektive vykazovat inteligentni chovani.

Je opravdu dulezité zduraznit skute¢nost, ze poéet neurontt v hlubokém uceni musi
byt velky. Totiz jednim z klicovych faktora vedoucich ke zlepSeni pfesnosti neuronovych
siti a moznosti fesit slozitéjsi Ukoly, mezi 80. Iéty a dnes, je dramaticky nartst velikosti
pouzivanych siti. Za posledni tfi desetileti nartistaly velikosti hlubokych siti exponencialné.
Nicméng stale je pravdou, Ze umé&lé neuronové sit€ maji jesté mensi pocet neuronti nez bézné

nervove systémy hmyzu (Goodfellow, s. 445).
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Modela neuronovych siti je nespocet, proto je zde uveden vycet demonstrativni:
Odlisenim podle architektury sit¢ lze rozeznat naptiklad: Generative Adversirial sité,
Deep Belief sité, auto-enkddery, Gated Recurent sité a dale pak napiiklad sité

Modularni.

4.2 Aplikace hlubokych neuronovych siti
Nejuspesngjsimi oblastmi, ve kterych se deep learning vyuziva, jsou:

— Rozeznavani feci (angl. speech recognition),
— Pocitacové vidéni (angl. computer vision) a

— Zpracovavani ptirozeného jazyka (angl. natural language processing)

Nicméné hluboké uceni je dosti vypocetné a pamétoveé narocné a v uspesné

implementaci ma né€kolik omezeni.
4.2.1 Omezeni a jejich FeSeni

Dnes je aplikace hlubokého uceni usnadnéna vykonnosti grafickych ¢ipt (dale jen
GPU), které v komparaci s centralni procesni jednotkou (dale jen CPU) znaéné
napomahaji zrychleni fungovani hlubokych neuronovych siti. Pro naro¢né tlohy se
vyuziva n€kolik pocitact zaroven, bud’ metodou paralelni distribuce dat nebo piimo
distribuce casti modelu tak, ze kazdy pocitaC zpracovdva jinou c¢ast modelu
(Goodfellow, 446-448).

Pro komer¢ni vyuziti se naopak vyuzivad komprese modelu, tj. zmenSovani casové
a pamét'ové narocnosti béhu a specificky pak uceni modelu. Ptipadné je mozné vyuzit
stroje pfimo vyrabéné pro hluboké uceni, v soucasné dobé¢ jsou typické stroje s FPGA
(programovatelnymi hradlovymi poly, angl. Field Programmable Gate Array), které
pouzivaji ALU jednotky nepracujici s operandy v plovouci fadové ¢arce ale naopak

s celo¢iselnou (angl fixed point) aritmetikou. (Goodfellow, s. 450-454)
4.2.2 Prehled konkrétnich aplikaci

Nize v tabulce €. 2 je uveden vycet uspéSnych aplikaci hlubokych neuronovych

siti kategorizovany podle oblasti respektive primysli nebo sektorti ekonomiky.
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Tabulka ¢. 2: Pfehled aspésnych aplikaci neuronovych siti

Oblast* Konkrétni uziti Organizace nebo projekt
Medicina Predikce zdravotnich problémi, CardioGram

napt. vysoky krevni tlak skrze

chytré hodinky

Automatickd segmentace InnerEye

rakovinového tumoru
Pravo Segmentace vhodnych EverLaw

podkladovych materiali pro

zadany pravni spor

Osobni asistence

Poskytovani informaci,
konverzace, ¢teni knih,
nastavovani budiku, vytvareni

seznamu ukolu a dalsi

BMW Assistant, Apple — Siri,
Amazon — Alexa, Google Assistant,
MS — Cortana, Alibaba — AliGenie

Doprava Autonomie aut, dronu, letadel. Tesla, ShieldAl a ZipLine projekt
rozvozu krve
Zemédélstvi Detekce a monitoring zavadnych Blue River Technologies — See &
plodin nebo pidy Spray. PEAT - Plantix
Sbér plodin Harvest CROO Robotics
Graficky prumysl | Texturovani a designovani Adobe - Substance designer
digitalnich materiala (substance
designing)
Automaticka uprava obrazku:
deNoising, image uprezing,
motion capture: identification of
moving bodies and rotoscoping,
Tvorba, transofrmace (Style Runway — RunwayApp.io
Transfer - CycleGAN) nebo DeepArt.io (Obrazky nebo videa)
dokreslovani (Image2lmage)
obrazki ¢i videi.
Tvorba deswebovych stranek The Grid — Grid.io
Sport Couchovani fotbalovych hraca a Disney - DisneyResearch

trenéru (analyza efektivnosti
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pohybovani hraci na htisti)

Hudba Asistence pii tvorb¢é hudby nebo Amper Music - Amper Scorenebo
samotna tvorba samplt hudby Jukedeck (Model ADA),
https://arxiv.org/abs/1806.10474
Doporucovani hudby Spotify, Goole Music a dalsi
Piekladatelstvi Preklad z textu nebo piimo hlasu Google Translate, Facebook Post
Translation, Deep L Translator,
Cortana a dalsi
Pieklad z hlasu do titulek videa Google YouTube, Vimeo
Komunikace Antispam Re:scam, Google Gmail, Foursquare

zpravy

Herni primysl

Asistence pii hrani (statistické

kalkulace) pro hru Sachy a dama

Advanced Chess

Inteligentni agenti (protihraci) ve
hie Sachy, go, Dota 2, Starcraft a
dal$ich hrach

DeepMind - AlphaGo Zero — Sachy,
Go, Shogi

AlphaStar — Starcraft

OpenAl — Dota 2

Financnictvi

Predikce cen

Perfect price, Navetti PricePoint

Marketing

Doporuceni zbozi

Amazon Store, Google Play

Segmentace zakaznikt

Google Adds, Facebook

Generovani marketingovych

obsaht (¢lankt, statust, ...)

Automated Insights — Wordsmith

Narrative Science - Quill

Email Marketing,

Zeta - ZetaHub

Automatizace analyzy dat

Adext Corp — Adext.ai

*Oblasti je myslen prumysl piipadné sektor ekonomiky nebo (XOR) znalostni oblast

Zdroj: kombinace mnoha internetovych zdroja, viz kapitola 10. Pouzité zdroje. Vlastni zpracovani

33




Teoreticka vychodiska Moderni neuronové sité

4.3 Srovnani modernich a starSich neuronovych siti

Kritériem komparace slozitosti modernich a starSich NS je jejich vypocetni naro¢nost,
a to primarn¢ casova tedy asymptoticka. Naro¢nost na pamét’ tedy operacni narocnost je

dnes spise zanedbatelna (Wroblewski, 2015, s. 52-53).
4.3.1 Komparace prvni — kalibrace

Vyzkum Chuana Guo a kol. (2017), porovnavajici kalibrace NS, zjistuje, Ze moderni
neuronové sité napiiklad ResNet z roku 2016 jsou hiife kalibrovany nez staré NS, naptiklad
model LeNet z roku 1998. V praci nicméné podavaji struény popis, jak moderni NS lépe
kalibrovat.

Kalibrovanim se zde rozumi mira nespravné piedpovidanych pravdépodobnosti

vzhledem k spravnym pravdépodobnostem (angl. true probabilities).
4.3.2 Komparace druha — ¢asova slozitost

Testovaci hardware

Srovnani probihalo na desktopovém pocitaci se ¢ty jadrovym procesorem Intel Core
i5 verze 6500 s frekvenci jednoho jadra 3.2GHz a celkovou operaéni paméti 8 GB. Kazdy

blok testll byl proveden 10x, ze vzorku se nasledné vypocital aritmeticky prameér.
Testované modely NS

Vybréany byly 4 reprezentativni sité pro detekci objekti z obrazki a to sice:
— LeNet z roku 1988!
— AlexNet z roku 20122
— GoogleNet — Inception z roku 20143
— ResNet z roku 2016*
Hloubka siti a jeji konfigurace je specificka kazdé z nich, nicméné podrobné

charakteristiky jsou zpracované v odkazech pod ¢arou. Datovy set je znamy ImageNet.

! Charakteristika modeld: LeNet: https://fengmrk.com/lenet-5-a-classic-cnn-architecture

2 AlexNet: http://ethereon.github.io/netscope/#/preset/alexnet

% GoogleNet — Inception: https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io/artificial-
inteligence/content/googlenet.html

4 ResNet: https://towardsdatascience.com/implementing-a-resnet-model-from-scratch-971be7193718
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4.3.3 Vysledky a zavér

Tabulka ¢. 3: Srovnani vysledkd komparace modelit NS

Model Rok | Pocet vrstev Rychlost [ms] | Chybovost [%]
LeNet v5 1988 |7 28.26 40,6

AlexNet 2012 | 8 29.56 15,3

GoogleNet - Inception | 2014 | 22 73.2 51

ResNet 200 2016 | 200 342.12 3,6

Zdroj: vlastni tvorba.

Z tabuly ¢. 3 je vidét, ze moderni neuronové sité s vy$§im potem vrstev jsou
pomalejsi. Zaroven je vSak vidét, ze chybovost modelu s poctem vrstev klesé; optimalni
feSeni je tedy otdzkou vybéru a nasledné kalibrace vhodného modelu podle zadaného cile
feSeni.

Zaroven je zde vhodné zminit i komparaci neuronovych siti a konven¢nich, von
Neumann, pocitacovych systémi.

4.3.4 Komparace s konvenénimi pocitaci

Paralelni zpracovani

Jednou z hlavnich vyhod neuronové sité¢ je jeji schopnost provadét mnoho véci
zaroven. U tradi¢nich pocitaci je zpracovavani sekvenéni; pochopitelné mysSlenka realizace
vypoétu ve vice vlaknech (angl. threading) je velice efektivni, nicméné procesy probihaji z
principu sekvenéné.

Uméla neuronova sit’” je na druhé strané je od pocatku navrzena paralelné. Bez velké
modifikace jde proces v NS pfes jeden nebo vice procesori von Neumann architektury.

y u je, Z usi by u vou si ialn€ navrzené.
Nevyhodou je, Ze procesory musi byt pro neuronovou sit’ specialné navrzené
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Programovatelnost (angl. self-programming)

Pocitate von Neumannovi architektury jsou programovatelné a je mozné je ucit,
nicméné vzdy tomu tak je pouze sekvencné. Naopak neuronové sit€ se pii uc¢eni neustale
ptizpisobuji skute¢nym zménam vlastniho kédu a mohou v princpu ,,programovat sami

sebe.
Rychlost

Rychlost kazdého typu pocitace zavisi na riznych aspektech pouZitého procesoru a
nelze tedy uréit absolutniho vitéze v této kategorii. Stroje von Neumannovi architektury
vyzaduji bud’ velké procesory, nebo implementaci paralelnich procesort, které jsou nachylné
k chybam, zatimco neuronové sité vyzaduji pouziti vice ¢ipti vytvofenych specialné pro né

(Standford Computer Science, 2019).
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5 Strojové uceni neuronovych siti

Strojové uceni je uziteCny nastroj pro modelovani problému, které je obtizné
presné formulovat. Je alternativou ke klasickym pocitaéovym programum, které jsou
psany vyhradné ruéné k procedeni ukolu. U strojového uéeni je naopak ¢ast lidského

pfispévku nahrazena algoritmem uceni. Jelikoz ¢asem narlstd dostupnost vypocetni

vvvvvv

vSudypfitomnym (Goodfellow a kol., 2016, s. 2).

5.1 Klasifikace strojového uéeni
Dnes je mozné stroje a tudiz i neuronové sité ué¢it 3 nasledujicimi metodami.
Obrézek ¢. 14: Typy strojového uceni

Types of Machine Learning

Machine
Learning
Supervised Unsupervised Reinforcement
Task Driven Data Driven Learn from
(Predict next value) (Identify Clusters) Mistakes

PV |

Zdroj: Machine Learning. The basics [online]. 2018 [cit. 2019-02-23].

Dostupné z: https://towardsdatascience.com/machine-learning-d247a9420dab
5.1.1 Uceni s ucitelem

Trénovani neuronové sité pomoci ucitele (supervised learning) je specifické tim,
Ze je nutné mit trénovaci mnozinu znamych vstupti a korespondujici mnozinu spravnych
respektive pozadovanych vystuptt NS. Nejdifive probiha proces trénovani s tim, Ze
kazdy vypocteny vysledek neuronu je porovnan se spravnym feSenim. Podle rozdilu

jsou pak zménény vahy sité.
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Algoritmus ma za cil zménit vahy takovym zptsobem, aby sit' po natrénovani
nejen pripojila k vzorovému vstupu i pozadovany vystup, ale aby také do neznamému
vstupu dodala vhodny vysledek, tedy aby byla schopna generalizovat ze zndmych

hodnot na nezndmé. Algoritmus je popsan na obarzku nize.

Obrazek ¢. 15: Schéma uceni s uéitelem

PP T§

Algorithm ) ( Processing )

Zdroj: Machine learning explained [online]. 2018 [cit. 2019-02-23].
Dostupné z: https://bigdata-madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-

supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning/

V soucasné dob¢ piedstavuje uceni s ucitelem predstavuje vétSinu strojového uceni.
Takoveéto algoritmy se bézné pouziti jsou pro klasifika¢ni a regresni tilohy (Alpaydin. 2010.

s. 9). Typickym zastupcem uceni s ucitelem je backpropagation (BigData.com, 2018).
5.1.2 Uceni bez ucitele

Tento typ uceni také nékdy oznacovan jako uceni bez bez dozoru (angl. unsupervised
learning) neni tak rozSifeny a Casto pouZzivany jako uceni s ucitelem. Konkrétné byl tento
koncept dosud pouzivan pouze v omezeném mnozstvi aplikaci, nicméné navzdory tomu tvori

tato metodika pravdépodobné budoucnost strojového uceni a jeho moznosti.

Béhem procesu uceni bez dozoru nema algoritmus piistup ke spravnym ani

oc¢ekavanym vysledkiim. Veskera data se kterymi pracuje jsou neoznacena (angl. unlabeled)
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a Ucelem je tedy nejdiive data prozkoumat a najit v nich strukturu. Algoritmus nasledn¢ podle

rozpoznanych podobnosti ve struktuie vytvari datové shluky.

Tato technika uéeni funguje dobte pro klastrovani (angl. clustering), mize naptiklad
identifikovat segmenty zakaznikli s podobnymi atributy, s nimiz lze pak v marketingovych
kampanich zachazet obdobné. Nebo miize najit primarni vlastnosti, které od sebe oddé€luji
zakaznické segmenty. Tyto algoritmy se také pouzivaji k segmentovani textovych témat,

nebo vytvareni doporuceni, respektive k nalézani podobnosti.

Obrazek ¢. 16: Schéma algoritmu uceni bez ucitele

D D I ‘ D

( Input Raw Data ) ' Algorithm '

«Unknown Output
*No Training Data Set

; —>
oy ;'.:;
B . @-0-0

Interpretation ) ( Processing )

= J

€

Zdroj: Machine learning explained [online]. 2018 [cit. 2019-02-23].
Dostupné z: www.bigdata-madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-
supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning/

5.1.3 Ucdeni posilovanim

Dalsi metodou strojového uceni je uceni posilovanim (ang. reinforced learning), které
Vv posledni dobé zaznamenalo velké Gspéchy predevsim diky vitézstvi umélé inteligence nad
svétovymi Sampiony ve hrach typu Go, Shogi a Sachy. Princip spociva v odménovani
algoritmu za urcité spéchy piipadné neuspéchy. Zapotieni je tedy pro uceni zpétna vazba.

Reinforced learning vychazi z konceptu uceni bez dozoru a poskytuje moznost strojim
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urCovat, jaké je ideélni chovani algoritmu v daném kontextu. Na rozdil od zminého typu
uceni je posilovani specifické samostatnou odménovaci funkci (angl. reward function) a
cilem algoritmu je prostiednictvim pokusi a omyli postupné zjistit, které akce maximalizuji

odmény.

Obrazek ¢. 17: Schéma algoritmu uceni posilovanim

D 'I ‘I

Input Raw Data /—( Environment )ﬁ Output

Reward Best Action
I G [
State Q Selection of

Algorithm

T ( Agent )—/

Zdroj: Machine learning explained [online]. 2018 [cit. 2019-02-23]. Dostupné z: https://bigdata-
madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-supervised-unsupervised-and-
reinforcement-learning/

5.1.4 Semi-supervizované uceni

Za zminku stoji i tzv. semi-seupervizované uceni (angl. semi-supervised learning),
které kombinuje jak algoritmus s u¢itelem tak i bez néj. B&Zn¢ je uvadén pod Konkrétnéji
jde o to, ze ¢ast vstupnich dat je se zndmym vystupem, ale dalsi data, typicky vétsi, jsou bez

ne;j.
5.2 Predzpracovani dat

Je tomu tak bézné&, ze pro strojové uceni je nutné predzpracovani dat (angl.
preprocessing) do jednodussiho vhodného forméatu a rozsahu. Standartné se nejdiive tzv.
extrahuji features (angl. feature extraction). Casto se také stava, Ze data neni mozné vyuzit

v jejich pIném rozsahu (Bishop, 2006, s. 2).
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K detekci features, tedy zajimavych prvka pro strojové uéeni, ve vychozich datech jsou
naprogramovany tzv. detektory, které data prohledavaji a na vstup algoritmu strojového uéeni

davaji prave tyto prvky (Goodfellow, 2016, s. 4-5).

5.3 Generalizace

Protoze tréninkova data nemohou zahrnovat v§echny potencialni vstupy do uciciho
procesu, algoritmus uceni musi byt schopen zobecnit (jinak také generalizovat) podstatu jiz
analyzovanych dat (Bishop, 2006, s. 2). A zaroven plati, ze piili§ jednoduchy odhad modelu
nedokaze zachytit dalezité aspekty testovaciho modelu. Na druhou stranu piili§ slozité
metody mohou modelovat nedtlezité detaily, dochazi k tzv. prreuceni (angl. overfitting), které
je dusledkem ptilisné zavislosti modelu na trénovacich datech (Bishop, 2006, s. 9).
K nadmérnému preuseni obvykle dochazi, kdyz se pouziva komplexni metoda ve spojeni s
pfili§ malymi tréninkovymi daty.

Hodnoceni vykonu algoritmu Ize z pohledu kvality a mnozstvi chyb. Chybova funkce
(angl. loss nebo cost fucntion) je napiiklad stfedni kvadraticka chyba, ktera porovnava odhady
modelu a testovaci vysledky (Bishop, 2006, s. 41). Cilem tréninkove faze je tuto chybu

minimalizovat.

5.4 Backpropagation

Neuronova sit’ je trénovana pomoci vybéru vah u vSech neuronti a to tak,
aby se sit’ naucila pfiblizovat k Zadanym vysledky ze znamych vstupt.. Nicméné

pro vicevrstvé sité je velmi obtizné efektivné analyzovat vahy neuront.

Nicmén¢ algoritmus zpétného Sifeni chyb (angl. backpropagation) toho
schopen je v jednoduché a U¢inné formé nastavovani vah iterativnim zptisobem
(Goodfellow, 2016, s. 204-210; Bishop, 2006, s. 241-245).

Klasicka verze uceni pomoci backpropagation pouziva optimaliza¢ni
funkci tak zvaneho klesani podle gradientu (angl. gradient descent). I pfesto,

ze funkce gradient descent mtize byt pomérné ¢asove naro¢nd a neni zaruceno,

ze nalezne globalni minimum chyb, je pfi spravné konfiguraci tzv.

41



Teoreticka vychodiska Strojové uceni neuronovych siti

hyperparametri funguje v praxi velmi dobfe.
Algoritmus uéeni zpétnym SiFenim chyb

V prvni fazi se vstupni vektor hodnot §ifi doptedu neuronovou siti. Pfed

tim byly vahy neuron inicializovany na ndhodné hodnoty.

Probéhne vypocitani sité a nasledné je vystup ze sité porovnan s
pozadovanym vystupem, ktery by mél byt pro trénovaci data znam, za pouziti
funkce ztraty. Nasledné se vypocita hodnota této chyby jako gradient funkce
ztraty. Pfi pouziti stfedni kvadratické chyby jako funkce ztraty je chybova
hodnota vystupni vrstvy jednoduse rozdilem mezi aktudlnim a pozadovanym

vystupem.

Hodnoty chyb se pak §ifi zpét siti, aby se vypocitaly hodnoty chyb
skrytych a vstupnich neuront. Nakonec jsou hmotnosti neuront aktualizovany
vypoctem gradientu hmotnosti a ode¢tenim procentni ¢asti gradientu od vah.
Tato Cast se nazyva mira uceni a nékdy také rychlost ué¢eni (Goodfellow, 2016,
s. 203-204). Rychlost u¢eni mize byt pevna nebo dynamicka. Poté, co byly
vahy aktualizovany, algoritmus pokraCuje opétovnym provadénim fazi s
odlisnym vstupem a to do té doby, dokud hodnota vah nekonverguje respektive
se nezastavi ptipadné proces trénovani muze byt nastaven jen na dany pocet

opakovani neboli tzv. epoch.
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6 Minulost, soucasnost a budoucnost neuronovych siti

D¢jiny robustné zpracova ve své knize Haykin (2002, s. 60-67) a déle také David
Kriesl (2012, s. 8-12), ktery uvadi piehled udalosti kategorizované a to dle ¢asové linie.
Udglem této prace je nicméné pojednani o modernich neuronovych siti, proto jsou déjiny
souCasném deéni s prehledem uspéSnych aplikaci neuronovych siti, na kterém je
zajimavé vidét, jak rozmanitd je ptfitomnost NS ve fungovéni spole¢nosti. Prace také

pojednava o vyhledech do budoucna.

6.1 Pocatky a prvni tspéchy (1943-1960)

1943 Prvni z matematicky model neuronu. Autofi Warren McCulloch a Walter
Pitts realizovali prvni uspésné védeckych badani neuronovych siti jejiz
zavérem bylo vynalezeni tzv. prahové logické jednotky (angl. treshold
logic unit) tedy zakladniho typu neuronové jednotky na kterém ukazuji, Ze

je schopna realizovat jakoukoliv logickou nebo aritmetickou funkci.

1949 Donald Hebb vydava knihu Organization of Behavior, ve které bylo navrzeno

ucici pravidlo samostatného neuronu (dnes zndmé jako Hebbovské uéeni).

1951 Prvni neurpodita¢. Snark byl pocita¢ postaveny na bazi umélych neuronovych
siti, ktery umél nastavit své vlastni vahy. Autor pocitace, kognitivni védec

Marvin Minsky, nicméné¢ stroj prakticky nikdy nevyuzil.

1957/9 Vynalez perceptronu autorem Frankem Rosenblattem, ktery zobecnuje
McCullochuv a Pittsoniv model neuronu pro reélna ¢isla. Perceptron mé jeden
neuron pro klasifikaci. V roce 1959 Frank Rosenblatt formuluje Teorém o

konvergenci perceptronu (angl. perceptron convergence theorem).

1960 Vytvoreni efektivniho uciciho systému Adaline od autort Bernarda

Widrowa a Marciana E. Hoffa.
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6.2 Stagnace a pesimismus (1960-1980)

1963 Backpropagation neboli metoda u¢eni NS pomoci zpétného Sifeni chyb

(Bryson a kol.) je objevena; zlstava vSak bez vétsi pozornosti.

1969 Kniha Perceptron od autort Martina Minského a Seymoura Paperta dukladné
analyzuje moznosti dosavadnich perceptront a zdtraziiuje neschopnost neuronu

naucit se realizovat logickou funkci XOR.

1973: Prvni zima umélé inteligence (angl. winter of Al): dochédzi ke stagnaci a
ukonceni financovani vyvoje umélé inteligence po celém svété (primarné ve
Velké Britanii, Severni Americe a Sovétském svazu). Vychazi také negativni
posouzeni dosavadniho vyvoje z reportu ,,Aritificial Intelligence: A General

Survey” realizované Jamesonem Lighthillem v pozdnim listopadu toho roku.

V kontextu této situace, kdy se ani nedaftilo nalézt dostate¢né efektivni metodu trénovani

MLP (n€kolika vrstevného perceptronu), upada o NS zajem a to obzlasté od roku 1969.

6.3 Renesance (1980-1992)

1982 Hopfieldovy sité jsou objeveny a o neuronove sité se postupné zveda zajem

1983 Neocognitron, novy neuronovy model, je objeven autory Fukushima,

Miyaku a Ito, ktery rozpoznava ru¢né psané znaky.

1986 Backpropagation je znovu objeven a dodnes je nejvice uzivanou uéicim

algoritmem neuronovych siti viitbec. Vice zpracovava kapitola 5.4.

V souvislosti se zminénymi pokroky vsak v éteru zustavali viset problematické otazky
tykajici se naptiklad tzv. pteuceni (ang. overfitting, popsaného v kapitole 5. Strojové ucent)
nebo napt. otdzky tykajici se nalezani optimalni struktury NS kupftikladu: ,,Kdy neuronové

sité pfestat trénovat? a dalsi.
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6.4 Obrat k jinym technologiim (1993-2005)

Vznikaji nové technologie, specificky napi. SVM (angl. support vector machine
neboli metody podptrnych vektor) od autora V. Vapnika (1995), které neuronové sité

znevyhodnuji. Déle se také zacali vice vyuzivat grafické modely.

1998 Yann LeCun vyvinul hluboké konvoluéni neuronové sité, nicméné ty se

nedafilo Uspésné trénovat.

6.5 Navrat a velka prekvapeni (2006 az dodnes)

2006 Vyvoj rychlého algoritmu uceni (Hinton a kol., 2006) pro tzv. Deep Belief Sité

2007 Vyvoj obecného algoritmu pro hluboké neuronové sité (Yoshua a kol. 2007)

2009 Vyvoj siti zaloZzenych na hlubokych autoenkdderech (angl. Deep
Autoencoders). Konvolu¢ni neuronové sité bézici na GPU.

2012 Vitézstvi hluboké neuronové sité AlexNet Vv diillezit¢ mezinarodni soutézi
klasifikace obrazki ImageNet LSVRC (Krizhevsky a kol., 2012; Hinton a kol,
2012)

Vitézstvi hlubokych NS v mezinarodnich soutézich od té doby jen roste a stejné tak i

zajem 0 NS. Soucasnost NS dale popisuje kapitola nasledujici.

Zavérem vsak neni zcela od véci konstatovat, ze d€jiny neuronovych siti se podobaji
spiSe jizd€ na horské draze. Obdobi zajmu a velkého ocekavani se snad skoro automaticky
stiidaji s pesimismem a nezdjmem (Engelbrech, 2007, s. 13).

Také je vhodné poznamenat dilezity vliv umélé inteligence na NS, ktery se vyvijel

obdobné¢ slozitou historii, jak pise naptiklad Nilsson (2010).
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6.6 Soucasnost neuronovych siti

Historii piekracuje predevSim pokracujici vyzkum v oblasti umélé inteligence,
nicméné fenomenalni progres v neuronovych sitich zaziva jejich aplikace v soukromé
sféfe po celém svété. Primarné ve vyspélych statech, kde byl financovan vyvoj umélé
inteligence, a to sice ve Velké Britanii®, USA, Kanadé, Rusku a Japonsku, nicméné
predevsim diky internetu se neuronové sité aplikuji po celém svété a bezprecedentni rozvoj
NS a umélé inteligence zaziva Cinska lidova republika. Ve vefejné sféfe se NS aplikuji také,

o tom vice tabulka ¢. 1 nize.
6.6.1 Vyzkum

Vyzkum probihd po celém svété a prace se koncentruji na svétovych konferencich a

Vv mezinarodnich  védeckych cCasopisech, viz piehled hlavnich zdroji  niZe:

Konference:
— |EEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing,
ICASSP, vice na webu konference: www.ieee.org/conferences/tag/sctlsp.html
— Advances Neural Information Processing Systems, NIPS.
Vice na webu konference: www.cs.cmu.edu/Groups/NIPS/
— |EEE Workshop on Neural Networks for Signal Processing, NNSP.

Vice na webu konference: http://eivind. imm. dtu. dk/nnsp2000

Védecké casopisy:
— Neural Networks, zaloZzen 1988;
— Neural Computation, zalozen 1989;
— IEEE Transactions on Neural Networks, zalozen 1990;
— Neural Network World, zalozen 1991 a dalsi.

Zajimavy je 1 pocet védeckych praci prezentovany na renomovanych
mezinarodnich konferencich pokryvajici téma NS. D. Sculley a kol. (2018, s. 2) uvadi

tuto statistiku:

5 Zkréaceny tvar statnich avard byl pouzit z diivodu itelnosti textu.
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Obrazek ¢. 18: Statistika poctu védeckych ¢lankl podanych na konference

1000

500

250

c 19 nig 0
s e - o 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Konference NeurlPS® Konference ICLR?
Zdroj: Sculley a kol. (2018, s. 2)

Statistika z obrézku ¢. 18 ukazuje absolutni po¢ty podanych ¢lankua za poslednich

nekolik let ze kterych je vidét jasny trend.

Zaroven od 90. let nartistd pocet studijnich obord v oblasti umélé inteligence
potazmo NS; renomované univerzity také zakladaji nové vyzkumné Ustavy zamétujici se

naptiklad neurovypocty.

I presto vSechno zaznivaji kritické ohlasy, a to i od vyznamnych vyzkumnich
pracovnikl napt. Francois Chollet, zakladatel Kerasu tedy frameworku na uc¢eni NS, ktery
Vv interview (Hackermoon, 2018) mluvi o nedostateném pokroku, respektive jeho pfesné
vyjadieni o vyzkumu umélé¢ inteligence pomoci NS je: “research is at plateau”. Nebo také i
zakladatel hlubokého u¢eni Goeffrey Hinton v interview (The Medium, 2018) zminuje, ze
pro budouci vyvoj je nutné zménit paradigma uceni neuronovych siti a Ze pro budouci

pokrok je nutné vymyslet novy piistup.

& NeurIPS: Conference on Neural Information Processing Systems
"ICLR: International Conference on Learning Representations
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6.6.2 Aplikace neuronovych siti

Jak jiz bylo zminéno neuronové sité se nejen pouzivaji, ale také prodavaji.
Konkrétni tspéSné aplikace jsou vyjmenovany v tabulce €. 2: Pfehled tspéSnych

aplikaci neuronovych siti v kapitole 4.3.1.

Mezi soucasnymi trendy umélé inteligence pouzivajici neuronové sité lze aktualné
pocitat s aplikacemi v oblasti rozpoznavani obli¢eni, chatovych robotl, zrychlovani

trénovaciho procesu, zrychlovani autonomnich vozidel a dalSich (AiTrends.com, 2019).

Celkové lze fici, ze velky posun v aplikaci neuralnich siti v ramci strojového uceni
zacal od roku 2012, kdy neuronova sit, konkrétné konvolu¢ni neuronova sit’” AlexNet
vyhrala soutéze o nejlepsi rozpoznani obrazového datasetu ImageNet.

Specificky byl také rok 2018, kdy se navzdory pesimistickému o¢ekavani odborné
komunity podatilo porazit svété Sampiony v nékolika komplexnich hrach pocinaje
vitézstvim programu AlphaGo Zero ve 3 hrach zaroven, a to sice ve hie go, Sachy a
shogi. O co zajimavéjsi je fakt, Ze se to podafilo diky algoritmu nevyuzivajici zadné

znalosti expertl na hru.

6.6.3 Nedostatky

Jednim z klicovych problému neuronovych siti dnes je transparentnost procesu
realizace algoritmu, tzv. problém &ernych skrifiek, ktery znemoziuje ziskavat informace o
strategiich feSeni tloh pomoci neuronovych siti (Wooldridge, 2016 a Futureoflife.com,
2018). Dal§im problémem je také porozumnéni principii budovani efektivnich neuronovych
siti, nicmén¢ na pbou zminénych problémech se pracuje; konkrétné se jim vénuje anglicka

firma DeepMind Technologies.
Neuronové sité také ¢asto chybuji obzvlasté v rozeznavani objekti (Rosenfield a kol,

2018), kteti uvadéji zajimavé priklady typu problému rozeznani z obrazku, zda je

detekovany destnik smérem nahoru nebo dolt.
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S rokem 2018 a nasledné i 2019 se objevuje rozsahlejsi kritika deep learning
algoritmi a Uvahy o jejich limitech (The Medium, 2018; Hackingmachines.com, 2018;
Hackermoon.com, 2019) zmitujici jednak jejich naro¢nost na data a energii s tim, Ze v
nékterych ulohdch maji jednoduse horsi vysledky nez bézné definitivni vyhledavaci
algoritmy a to napfiiklad v tlohach typu obchodniho cestujiciho, kde je tizenym kritériem
Skalovatelnost a ekonomicka vyhodnost. Ve v kontextu toho, ze dat bude v nésledujicich
letech potieba jesté vice. Jsou zminény také nedostatky uceni formou s ucitelem (angl.

supervised learning).

Vhodné je zde zminit, Ze sama uméla inteligence méd mnoho nedostatki nebo spise
Iépe feceno problematickych otdzek, na které neuronové sit€ ani ¢asto nemohou odpovedét.
Faktem ale zlstava, Ze na nich zavisi, protoze pokud se je nepodafi vytesit, nebude se darit
ani neuronové sité. Nize proto zmifnuje jen par dilezitych a aktualnich problémi umélé

inteligence.

Vyvoj obecné umélé inteligence (angl. general Al) potazmo umélé

superinteligence je zatim cil nedosazitelny (The Medium, 2018).

Bezpecnost a odpovédnost roboti je velmi komplikovana ne-li neredlné (Boddington,

2016). Dalsi kompikace Ul jsou zpracovany v pracich V. Millera (2016, 2019).
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6.7 Budoucnost neuronovych siti

Zajimavou predikci vyvoje a aplikace neuronovych siti potazmo umélé inteligence
zpracovava profesor robotiky na MIT, Rodney Brooks (2019). Predikci systematicky
zpracovava a aktualizuje od roku 2018 a prozatim mu vychazi spiSe pesimisticky pohled na
vyvoj a aplikaci umé¢lé inteligence. Napiiklad jednou z predikci na rok 2020 jsou zpravy
(“popular press”) o konci Deep Learning éry a rokem 2021 je vyznacena nutnost piechodu
k jinym aktudlné neznamym pristuptim ke strojovému uceni, a to obzvlasté pro rozpoznavani
hlasu (angl. speech recognition). S ¢imz souhlasi i zmifiovany otec zakladatel deep learningu
Goeffrey Hinton (The Medium, 2018).

Predikce profesora Brookse jsou pomérné konkrétni a jsou rozpracovany i pro rizné
aplikace umélé inteligence (napf. autonomni automobily a meziplanetarni dopravu). Tyto

predikce jsou soucasti ptilohy mé prace.

V lednu 2019 byla provedena rozsahla a dosud nevidana analyza 16 625 védeckych
¢lankt o umélé inteligenci za poslednich 25 let (MIT Technology Review, 2019), ktera

naznacuje, ze éra hlubokého udeni (angl. deep learning) je u konce.

Nicméné na otdzku budouciho vyvoje umélé inteligence, to jest tedy i otazky, zda se
neuronov¢ sit¢ budou 1 naddle vyuZzivat, autor studie profesor Pedro Domingo
Z Waschintongské univerzity tika: ,,Je nutné si uvédomit, Ze kazdé desetileti (od 50. let 20.
stoleti) bylo ovladano jinou technikou: neuronové sité na konci 50. a 60. let, v 70. letech
dominoval symbolicky pristupii ke strojovému uceni, v 80. letech naopak znalostni systémy,
v létech 90. to byly bayesovské site, v nultych letech to byly SVM (cesky metody podpiirnych
vektorit) a ted’ jsou aktudlni neuronové sité. “ Profesor Domingo na zavér podrthuje, Ze na

otazku budouciho vyvoje umélé inteligence nikdo nezna odpovéd'.

50



Cast I1.

Prakticka ¢ast

51



Prakticka cast Cile a metody

7 Cile a metody praktické casti

Cilem této casti prace je vytvorfit webovou aplikaci, vyuZzivajici deep learning
algoritmy k detekci objektti na zkuSebnich obrazovych datech.

Zamérem je tak demonstrovat technologické principy programovani neuronovych

siti a jejich vyuziti.

Aplikace spolu s technologickou dokumentaci (Wiki) je dostupna online na adrese
http://90.177.180.207 na portu 80. Dokumentace je dostupna na portu 9000.

7.1 Seznam pouzitych technologii

Webova aplikace vyzaduje vlastni server. Vyuzit byl server domaci s nasledujicimi

technologiemi:

— Server: OS Debian, Apache HTTP Server (virtualni)
— Aplikace: Tensorflow.js a Node.js

— Front-end framework web: Foundation

— Databaze — MySQL

Kod aplikace je ulozen v Git repositafi na serveru GitHub a technologicka

dokumentace byla sepsana nastrojem Confluence od spolecnosti Atlassian.
Klicoovou technologii pro tvorbu aplikace je framework Tensflow.js od spolecnosti
Google (n€kdy také jen TF.js). Divodem vybéru této technologie bylo hned nékolik:
1.  Je postaven na programovacim jazyce JavaScript, ktery je nativné podporovan vSemi
webovymi prohlize¢i; jinymi slovy Tenserflow.js je stavény pro weboveé aplikace.

2. Rychlost trénovani u malych modeli NS je stejna u TF.js jako pro praci v jiném
frameworku, at’ uz je to PyTorch, Keras, Matlab, CNTK, MXNet nebo Chainer.
Pochopitelné pro vétsi modely je Tenserflow deset az patnact krat pomalejSi nez napf.

PyTorch.
3. Tenserflow.js je open-source a to naptiklad Matlab neni.

4.  Vzorové modely hlubokych neuronovych siti, typu AlexNet, ResNet, GoogleNet a
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dalsi, jsou pro Tenserflow.js dostupné a to bez komplikovaného prevodu koédu

5. Dostupné a velmi kvalitni dokumentace celého frameworku

8 Vlastni rreSeni

Po nacteni stranky dostupné na adrese http://90.177.180.207 se uzivatel dostane na

uvitaci stranku pruvodniho webu k této diplomové praci, viz obrazek ¢. 19 a €. 20.

Viditelné kromé zakladni charakteristiky prace je seznam s odkazy na vyuZzité
technologie. Dale vidét standardizace webu podle HTML5, CSS3 a Blind Friendly Web.
Rychlost webu dle Google Page Speed Insights vykazuje 69 boda ze 100 a UX (User
experience, uzivatelska zkuSenost) je hodnocena 97 body ze 100. Také je mozné navstivit

dokumentaci k webové aplikaci nebo GIT repozitaf.

Obrézek ¢&. 19: Uvodni stranka, 1. &ast

Diplomova prace

Moderni neuronové sité

Dan Silhav

INFORMACE 0 DIPLOMOVE PRACI
TEMA AUTOR VEDOUCI PRACE

Moderni metody u€eni
neuronovych siti Dan Silhavy doc. Ing. Arnoét Vesely, CSc.

Zdroj: http://90.177.180.207:80 [cit. 2019-03-21].

Na druhé ¢asti ivodni stranky, viz obrazek ¢. 20, jsou viditelné jednotlivé funkéni

moduly naprogramované aplikace spolu s odkazy na obdobné aplikace s popisem toho,
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ktery konkrétni model neuronovych siti vyuzivaji a zaroven také do jakych kategorii modely
spadaji.

V zavéru je mozné stdhnout diplomovou praci nebo navsivit navstivit web
frameworku Foundation a mimo jiné také navstivit stranku s informacemi o pfistupnosti

tohoto priavodniho webu (viz Obrazek ¢. 12). Na webu je uveden rok jeho vyroby a licence,
pod kterou funguje.

Obrézek &. 20: Uvodni stranka, 2. &ast

FUNKCNI MODULY APLIKACE

Detekce objektd z obrazkd, klasifikagni dloha Iris, klasifikacni dloha

Detekce objektl v redlném* Zase, klasifika&ni Gloha Linedrnf regrese

ANALOGICKE APLIKACE MODERNICH METOD NEURONOVYCH SiTi

KNN Classifier (PoseNet:CNN) Text Generation (Ernest Hemingway Model:LSTM)

Object Detection (YOLO:CNN) Music Generation (RNN)

Skin Classification (MobileNet:CNN) Number Recognition (MNIST model:CNN)

Human Pose Estimation (PoseNet: CNN) Dalsi pFiklady aplikaci (ML)

DIPLOMOVA PRACE

Zdes stahnout moji préci v pdf.

(@ stahnout praci

Zdroj: http://90.177.180.207:80 [cit. 2019-03-21].
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Obrazek €. 21: Stranka s prohlaSenim o ptistupnosti webu

Prohlaseni o pristupnosti webu
Vzhled stranky

Tato webova prezentace byla vytvofena podle metodiky Blind Friendly Web 2.3. a spliuje i pravidla s nejnizsi prioritou. Stranky je mozné pouzivat i pfi vypnuti grafickych prvki.

Barevné kombinace

Barevné kombinace splfiuji pravidio &. 9 s nejvy33i prioritou o kontrastu barev. Tato skute¢nost byla ovéfena pomoci on-line néstroje dostupného na webu sova v siti.

Odkazy

Veskeré odkazy sméfujici mimo tyto webové stranky jsou oznadeny textem “exteri odkaz® v titulku a oteviraji se v novém okné.

1. Kazdy y prvek nesouci vy sdéleni musi mit svou textovou alternativu.

2. i idni prvky nesouci vy sdéleni musi byt doplnény ymi titulky, pokud nejsou jen alternativou k existujicimu textovému obsahu.

3. Informace sdélované vizualni podobou ych stranek, tvary ji ivych prvkd, jejich velikosti, pofadim nebo umisténim musi byt dostupné i v pfipadé, Ze uZivatel nemize
tyto aspekty vnimat.

4. Informace sd&lované barvou musi byt dostupné i bez barevného rozliSeni.

6. Barvy popfedi a pozadi textu (nebo textu v obrazku) musi byt vii¢i sobé i, pokud text nese vy é sdéleni.

6. Velikost pisma musi byt mozné zvétsit alespoii na 200 % a zmensit alespof na 50 % plvodni hodnoty pomoci standardnich funkci prohlizece. Pii zméné velikosti nesmi
dochdzet ke ztraté obsahu nebo funkcionality.

7. Obsah ani kod webové stranky nesmi pf ani vy vystupni &i oviadaci zafizeni.

8. Nacteni nové webové stranky ¢i pfesmérovani je moZné jen po aktivaci odkazu nebo po odesléani formulafe

9. Nacteni nové webové stranky do nového okna prohlize¢e musi byt mozné jen v odivodnénych pfipadech a uZivatel na to musi byt piedem upozornén.
10. Na webové strance nesmi dochazet rychleji nez tiikrat za sekundu k vyraznym zménam barevnosti, jasu, velikosti nebo umisténi prvku.

11. Zvuk, ktery zni na webové strance déle nez i sekundy, musi byt mozné na této weboveé strance vypnout nebo upravit jeho hiasitost.

12. Rozsahlé obsahové bloky musi byt rozdéleny do mensich vystizné nadepsanych celkd.

13. Qi musi byt iteind a i i a na vSech ych strankach organu vefejné spravy obdobna. Od ostatniho obsahu webové stranky musi byt zfetelné
oddélena.

14. Kazda webova stranka (kromé Gvodni webové stranky) musi obsahovat odkaz na vy3si Uroved v hierarchii webovych stranek a odkaz na Uvodni webovou stranku.
16. Kazda webova stranka musi mit vystizny nazev odpovidajici jejimu obsahu.
16. Kazdy formulafovy prvek musi mit popisek vystihujici poZadovany obsah.

17. Text odkazu nebo jeho pfimo souvisejici text musi vystizné popisovat cil odkazu. Jestiize odkaz vede na jiny typ souboru, nez je webova stranka, musi byt odkaz dopinén
sdélenim o typu a pfipadné velikosti tohoto souboru.

18. Kazdy ram musi mit vhodné jméno &i popis vyjadfujici jeho smysl a funkénost.

19. Sémantické znacky, které jsou pouzity pro formatovani obsahu, musi byt pouzity ve zdrojovém kédu tak, aby odpovidaly vyznamu obsahu.

20. Prvky znackovaciho jazyka, které jsou parové, musi mit vzdy uvedenu poéatecni a koncovou znacku. Znacky musi byt spravné zanofeny a nesmi dochazet k jejich kfizeni.
21. Ve zdrojovém kédu musi byt uréen hlavni jazyk obsahu webové stranky.

22. Prvky tvofici nadpisy a seznamy musi byt korektné vyznaceny ve zdrojovém kodu a musi byt vystizné.

23. Je-li tabulka pouZita pro zobrazeni tabulkovych dat, musi obsahovat znagky pro zahlavi Fadk( nebo sloupcil.

24. Obsah viech tabulek musi davat smysl &teny po fadcich zleva doprava.

26. Kazda webova stranka musi vzdy obsahovat prohlaseni o tom, Ze forma uvefejnéni informaci je v souladu s touto vy i O pii i) nebo odkaz na toto
prohlaseni.

Dan Silhavy | © 2019 | Zpét na hlavni stranu

Zdroj: http://90.177.180.207/prohlaseni [cit. 2019-03-21].

Na strance s prohlasenim o pfistupnosti je vidét seznam pravidel, které jsou ze

zna¢né miry webem splnény.
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8.1 Funkéni moduly

e

Funkénim modulem je chapana samostatné fungujici ¢ast celé webové aplikace,

7o~

splnujici diléi cil praktické ¢asti této diplomové prace.
Modul 1 — Detekce objektu z obrazu

Stranka s modulem ¢&. 1 nejdiive aplikaci a vyuzity neuronovy model popisuje; uvadi

také schéma algoritmu, viz obrizek ¢&. 22.

r

Obrazek ¢&. 22: Funkéni modul 1 — Detekce z obraz{l, informaéni ¢ast

Detekce objektu v obrazech

Tento modul vyuZziva hlubokou neuronovou sit MobileNet 1/224 s
architekturou 2 rozdilnych konvoluci ve sméru hloubky
(depthwise separable convolutions), které napomahaji zmenseni
vypocetni naro€nosti aplikace.

Trénovani probihalo s uitelem (supervised learning) formou
zpétného siteni chyby (backpropagation). Jedna se o pomérné
mensi konvoluéni sit, jejiz schéma je uvedeno nize.

RelU

T
batch
normalizace

-

RelLU

T konvoluce
1x1

batch
normalizace
) T RelU
konvoluce T

3%3 batch

normalizace
| . ]

konvoluce
dw 3x3

Zdroj:
Vice o MobileNet sitich pojednava diplomova prace.
Pozn. Odhady jsou pfesné pfedeviim pro objekty ku pfikladu tuzky,

papiry, Sdlky kdvy, kldvesnce, lahve a obdobné. Horsi vysledky md
detekce lidi.

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet/ [cit. 2019-03-21].
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Déle je na strance jiz ¢ast aplika¢ni, viz obrazek ¢. 23. Zakldni funkci je moznost
nahrat jakykoliv obrazek do velikost 5 MB, ktery je nasledné analyzovan a v pravé Casti
webu se vypisuji kategorie objektl spolu s jejich pravdépodobnosti. Na obrazku €. 23 je
napiiklad vidét, Ze program z 32 % odhaduje, ze na obrazku se vyskytuje norfoslky teriér a
z 8% norwichsky teriér.

Obrazek ¢. 23: Funk¢ni modul 1 — Detekce z obrazd, aplikacni ¢ast

Vice o MobileNet sitich pojednava diplomova prace.

Pozn. Odhady jsou presné predevsim pro objekty ku pfikladu tuzky,
papiry, 3dlky kdvy, kldvesnce, lahve a obdobné. Horsi vysledky md
detekce lidi.

Prosim, nahrajte obrazek k detekci:

Rozpoznano za 62ms.

Norfolk terrier

Norwich terrier

Lhasa, Lhasa apso

komondor

Dandie Dinmont, Dandie Dinmont terrier
soft-coated wheaten terrier
Lakelandlten'ier

toy poodle

Border terrier

Maltese dog, Maltese terrier, Maltese

OO00000000
§88§oow
on

SRS
©o O

SN
~N o=

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet/ [cit. 2019-03-21].
Pokud je uzivatel ptihlasen, mize sdilet obsah piimo z tohoto webu prostiednictvim tlacitka Post

(viz Obrazek ¢. 15)
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Modul 2 — Klasifikace kosatet z Iris datového setu

Tento modul umoznuje klasifikovat rizné odrudy kosatct (lat. iris), pomoci
jednoduché doptedného modelu NS se 4 vrstvami. Vedlejsi funkci je moznost nahrat vlastni
model NS a porovnat ho s jiz natrénovanym modelem, ktery je vychozim modelem odhadu
typu kosatcu. Stranka k tomuto poskytuje zakladni analyzu piesnosti modelu a také matici

zamén (angl. confusion matrix), viz obrazek ¢. 26.

V Gvodu stranka podava informace o modelu, viz obrazek ¢. 24 a po ni nasleduje je

aplika¢ni ¢ast, viz obrazek ¢. 25.

Obrazek ¢&. 24: Funkéni modul 2 — Klasifikace kosatct, informacni ¢ast

Klasifikace kosatcu

Ulohou je zde pro neuronovou sit spravné rozpoznani ze 3 kategorii kvétiny Iris. Vstupni data jsou numericka a
pochazeji ze slavného souboru Kalifornské univerzity v Irvine - Iris dataset.

Soubor ma 150 zaznamu, kazdy zaznam ma po 5 hodnotach. Kritérii pro rozlizeni jednotlivych typl kosatcl
jsou: delka a §ifka jejich okvétniho listku a délka a Sifka kvétu.

Testovan a navrhnut byl sekvenéni model s 2 hustymi vrstvami, 3 neurony na vystupu a 10 na vstupu. Aktivaci
funkce byla pro vstupni neurony zvolena softmax a pro vstupni vrstvu sigmoid. Optimaliza¢ni funkci byl
ozkousen algoritmus Adam, ktery byva povaZovan za celkové vyhodnéjsi algoritmus nez Gradient Descent -
vice v publikaci zde.. Chybova funkce byla zvolena Cross Entropy, které vychazi lépe nez RMSE a které se
Iépe hodi pro klasifikaéni tlohy.

MANUAL

o Pomaci tlatitek nize miZete bud trénovat novy model od nuly nebo nacist jiZ natrénovany model a testovat jeho kvalitu
o Pokud trénujete model od nuly, miZete jej také uloZit do lokainiho UloZisté prohlizete
o Pokud nahrajete jiZ trénovany model, miZete upravit jeho vlastnosti v prvnim fadku Testovych piiklada

TRENOVAT MODEL

Epochy:

4@
U€ici stupen:

9,81

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet [cit. 2019-03-21].
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Obrazek ¢. 25: Funkéni modul 2

TRENOVAT MODEL
Epochy:

48

UEici stupefi:

0,81
Trénovat model od zacatku

— Klasifikace kosatctl, aplikacni ¢ast

ULOZIT/NAHRAT MODEL
Nahrat jiz uéeny model
TAT TRENOVANI

>Ceka na trénovani

GRAFY TRENOVACIHO PROCESU

Ztrata:

TESTOVE PRIKLADY

P S mmmﬂm

Presnost:

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet [cit. 2019-03-21].

Obrézek ¢. 26: Funkéni modul 2 — Klasifikace kosatctl, ¢ast analyticka

Presnosk:

12 10

¥ orien . LD serive
1] O loas e l/‘AJ One
val_loss A [ val_gec
o o8 r‘
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o4 —_—

Confusion Matrix:
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8
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g

IESTOVE PRIKLADY

4
% Class 1| 0 1 2
5 o kel £ L - E ]
eration
o
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pradiction
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Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet [cit. 2019-03-21]
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Modul 3 — Detekce objekti v realném case

Tento modul umoziuje detekovat objekty pifimo z kamery zatizeni uzivatele skrze

takzvany model NS YOLO, viz obrazek ¢. 24.

Obréazek ¢. 27: Funkéni modul 3 — Detekce z kamery, aplika¢ni ¢ast

Person Confidence: 58%

ModelDepot Pre-trained Model

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet [cit. 2019-03-21].
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Modul 4 — Jednoducha linearni regrese

Zavérecny modul fesi jednoduchou tlohu linearni regrese pomoci jedné z

zZ nejjednodussich hlubokych neuronovych siti, viz obrazek €. 29.

Obrézek ¢. 28: Funk¢ni modul 4 — Lineérni regrese

Linearni regrese

Tento modul odhaduje neznimé parametry vysvétiované proménné X z linesrniho modelu za pomoci sekvenéni neuronové sité.

Vstupni hodnoty maii nasledujici tvar:

Odhad hodnoty X pro Y=17 je:

Tensor
1129.6643276],)

Spravny odhad je: 30.

Architektura neuronové sité:
Sekvenéni model s 1 hustou (dense) vrstvou. Loss funkci je stfedni kvadraticka chyba (MSE) a optimizaci je Gradient Descent resp. Stochastic GD.
Potet epoch sité je: 250.

Zdroj: http://90.177.180.207/moduly/mobileNet [cit. 2019-03-21].

Stranka nejdiive podava informaci o feSené tloze a nasledné ji sama pocita. Uzivatel si pak
milZze sam ovéfit, jak totaln€ neefektivni je feSeni takovychto uloh pomoci hlubokych neuronovych

Siti.
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9 Resumé a zavéry z prace

Hlavnim cilem praktické ¢asti této prace bylo ozkouSeni hlubokych modeld

neuronovych siti. To bylo realizovano 4 modely, a to od slozitych pod nejjednodusi.
Zjistény byly tii hlavni zavéry:

a) Pro jednoduché ulohy typu linedrni regrese se hluboké neuronové sit€ nehodi

jednak neptesnosti odhadu a jednak ¢asovou naro¢nosti.

b) Naopak pro slozité ulohy typu detekce objektii z obrazu jsou hluboké neuronové
sit¢ velmi efektivni; nicméné rychlost detekce zavisi také na vyuzité technologii.
Tensorflow.js je v tomto ohledu ne zcela adekvatni, spise vhodny pro prototypovani, protoze

je jednodussi s nim pracovat.

¢) NejefektivnéjSim hlubokym ucicim modelem je jednoznacné model prvni. ¢ili
MobileNet verze 1.0. Nicméné detekce osob nebo zvifat, kterd jsou v pozadi obrézku je
velmi slab4 pod 15% hladinou detekovatelnosti; coz je nicméné ziejm€ zdmérem tohoto
modelu, ktery je de facto modelem komprimovanym a byl navrhnut pro mobilni zafizenti,
takze se snazi optimalizovat dobu detekce v zavislosti na dostate¢né uspéSnost rozpoznani

objektl z kamery mobilnich telefonil

Nejnarocnéjsi Cast realizace aplikace byla paradoxné ve vybéru frameworku. Prvnim

vyzkouSenym bylo prosttedi Matlab, nicméné to pro tvorbu webové aplikace neni zaméteno.

K $irSimu studiu by urcité byla zajimava analyza optimalizace hlubokych modeld

neuronovych siti v zavislosti na zadané ulohy.
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10 Zavér

Piedkladana diplomova prace ucelené zpracovava téma neuronovych siti v ramci

strojového uéeni se zaméfenim na feSeni Uloh rozpoznavani objektd z obrazli. Za

nejdilezitéjsi piinosy lze povazovat:

1.

Piehled novych poznatkii 0 teorii a praxi rychle se rozvijejici oblasti neuronovych siti,
a to specificky za posledni desetileti. Prace ¢erpa z velkého mnozstvi zdroju, které se ne
vzdy tematicky dopliuji a ucelené je fadi do jednoho ramce — neuronové sité. Ukazuje
naptiklad na to, Zze neuronové sit¢ mohou byt dobrym prediktorem vyvoje umélé

inteligence.

Nepodcenoval bych ani dostupnost prace v ¢eském jazyce; protoze pfiliv novych
odbornych termint je pro oblast umé&lé inteligence dany a mnohé z nich jiz dnes nemaji
Ceskou variantu. Préce se proto snazila uvadét terminy v obou mutacich — v ¢eské
i vanglické, a to nejen pro seznam pojmu a zkratek. Do budoucna tak muze slouzit

dal$im badatelim a studentiim pfi hledani kompaktnéjsiho zdroje prekladu.

Podrobnym porovnani slozitosti né¢kolika vzorovych modeli neuronovych siti, tim je

mozno tvrdit, ze diplomové praci se podatilo split jeji zadani.

Vyznam v pokracovani a rozsifovani této prace vidim ve dvou rovinach:

Je tu potencial pokracovat v kapitolach moderniho hlubokého uéeni a neuronovych siti.
Konkrétné by budoucim vyzkumnikiim mohl byt ndpomocny i naptiklad rejstiik pojmu
s piekladem odbornych termind, a to specificky analyz architektury novych neuronovych
siti.

Za druhé je tu fakt, ze vyzkum umélé inteligence potazmo neuronovych siti ma Siroké
uplatnéni v oblasti propojovani védecké a korporatni sféry. Bézné dnes univerzity
naptiklad soutéZi v mezinarodnich klanich o nejlepsi feseni tikoli neuronovymi modely,
které byly zadany obchodni, privatni sférou. Stejnak tomu je s i novymi univerzitnimi
vyukovymi kurzy, které jsou zamétené na umélou inteligenci a ve kterych zna¢nou ¢ast
kurzu tvofi obornici z obchodnich 14. spole¢nosti. Svét umélé inteligence je v tomto

ohledu mnohem vice propojen a vyzkum v ném hraje pozitivni roli.li
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12 Piilohy

Priloha I. Aktualizované predikce profesora Brookse z jara 2019

Prediction
[Al and ML]

Academic rumblings
about the limits of Deep
Learning

The technical press
starts reporting about
limits of Deep Learning,
and limits of
reinforcement learning
of game play.

The popular press starts
having stories that the
era of Deep Learning is
over.

VCs figure out that for
an investment to pay off
there needs to be
something more than "X
+ Deep Learning".

Emergence of the
generally agreed upon
"next big thing" in Al
beyond deep learning.

The press, and
researchers, generally
mature beyond the so-

Date

BY 2017

BY 2018

BY 2020

NET 2021

NET 2023
BY 2027

NET 2022

2018 Comments Updates

Oh, this is already 20190101 There
happening... the pace will ~ were plenty of
pick up. papers published

on limits of Deep
Learning. I've
provided links to
some right below
this table.

20190101 Likewise
some technical
press stories are
linked below.

[ am being a little cynical
here, and of course there
will be no way to know
when things change
exactly.

Whatever this turns out
to be, it will be something
that someone is already
working on, and there are
already published papers
about it. There will be
many claims on this title
earlier than 2023, but
none of them will pan out.

[ wish, I really wish.
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Prediction
[Al and ML]

called "Turing Test" and
Asimov's three laws as
valid measures of
progress in Al and ML.

Dexterous robot hands
generally available.

A robot that can
navigate around just
about any US home,
with its steps, its clutter,
its narrow pathways
between furniture, etc.

A robot that can provide
physical assistance to
the elderly over
multiple tasks (e.g.,
getting into and out of
bed, washing, using the
toilet, etc.) rather than
just a point solution.

A robot that can carry
out the last 10 yards of
delivery, getting from a
vehicle into a house and
putting the package
inside the front door.

A conversational agent
that both carries long
term context, and does
not easily fall into
recognizable and
repeated patterns.

Date

NET 2030
BY 2040 (1
hope!)

Lab demo:
NET 2026
Expensive
product:

NET 2030
Affordable
product:

NET 2035

NET 2028

Lab demo:
NET 2025
Deployed
systems:
NET 2028

Lab demo:
NET 2023
Deployed
systems:
2025

2018 Comments

Despite some impressive
lab demonstrations we
have not actually seen
any improvement in
widely deployed robotic
hands or end effectors in
the last 40 years.

What is easy for humans
is still very, very hard for
robots.

There may be point
solution robots before
that. But soon the houses
of the elderly will be
cluttered with too many
robots.

Deployment platforms
already exist (e.g., Google
Home and Amazon Echo)
so it will be a fast track
from lab demo to wide
spread deployment.
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Prediction Date

[Al and ML]

An Al system with an NET 2030
ongoing existence (no

day is the repeat of

another day as it

currently is for all Al

systems) at the level of a

mouse.

A robot that seems as NET 2048
intelligent, as attentive,
and as faithful, as a dog.

A robot that has any real NIML
idea about its own

existence, or the

existence of humans in

the way that a six year

old understands

humans.

2018 Comments

I will need a whole new
blog post to explain this...

This is so much harder
than most people imagine
it to be--many think we
are already there; I say
we are not at all there.

Updates

Zdroj: http://rodneybrooks.com/predictions-scorecard-2019-january-01/

Legenda k priloze:

Zelend / LawnGreen / #7¢fc00 = spravné predikce pro dané datum

Cervené / TomatoRed / 688 = zbytecnd pesimisticka predikce (Aktualng Zadna z predikei).
Modra / DeepSkyBlue / #OObfTf = ptili§ optimistickd predikce (Aktualné€ zadna predikce
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Priloha II. Infograficky prehled neuronovych siti

A mostly complete chart of
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Priloha III. Vybrané zdrojové kody

1) Linearni regrese / konfigurace modelu v Tenserflow.js:

<!--region Aplikace-->
<script>
async function learnLinear () {
const model = tf.sequential(); //sekven&ni: bez branchua/vétvi.

vystupy do vstupu

model.add (tf.layers.dense ({units:1, inputShape: [1]1})); //dense-—

husté. vsSechny vstupy a vystupy propojeny s neurovem

model.compile ({
loss: "meanSquaredError’, //definice LOSS Funkce

optimizer: “sgd’ //definice optimizadni FUNKCE

const xs = tf.tensor2d([-4, -2, 0, 2, 4, 6], [6, 11);

const ys = tf.tensor2d ([0, 1, 2, 3, 4, 51, [6, 11);

await model.fit (ys, xs, {epochs: 650});

document.getElementById ("output") .innerText =
model.predict (tf.tensor2d([17], [1,1]1)):
}
learnLinear () ;
</script>

<!--endregion-->
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2) Klasifikace kosatcii / trénovani modelu

async function trainModel (xTrain, yTrain, xTest, yTest) {

ui.status ('Trenuji model.. Prosim strpeni');

const params = ui.loadTrainParametersFromUI () ;

// Definice tpologie modelu: 2 husté vrstvy: 10 neuront a 3 protoZe Jjsou 3

rizné vystupy a pravdépodobnost se musi rovnat nule. Sekven¥ni model.
// Sigmoid (1|0 - klasifikace l.layeru) a softmax (adds to 1) aktivace.
// Adam optimizace
// categoricalCrossentropy funguje lip neZ RMSE (pro predikce cen - regrese)
const model = tf.sequential();
model.add (tf.layers.dense (
{units: 10, activation: 'sigmoid', inputShape: [xTrain.shapell]]l}));
model.add (tf.layers.dense({units: 3, activation: 'softmax'})):;

model.summary () ;

const optimizer = tf.train.adam(params.learningRate);
model.compile ({

optimizer: optimizer,

loss: 'categoricalCrossentropy',

metrics: ['accuracy'],

})

const trainlLogs = [];
const lossContainer = document.getElementById('lossCanvas') ;
const accContainer = document.getElementById('accuracyCanvas');

const beginMs = performance.now() ;

// TRAIN: MODEL.FIT

const history = await model.fit (xTrain, yTrain, {
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epochs: params.epochs,
validationData: [xTest, yTest],
callbacks: {

onEpochEnd: async (epoch, logs) => {

// Plot the loss and accuracy values at the end of every training

epoch.
const secPerEpoch =
(performance.now () - beginMs) / (1000 * (epoch + 1));
ui.status( Trenuji model... Odhadem ${
secPerEpoch.toFixed (4)} vterin za epochu’)
trainLogs.push(logs) ;
tfvis.show.history(lossContainer, trainLogs, ['loss', 'val loss'])
tfvis.show.history(accContainer, trainlLogs, ['acc', 'wval acc'])
calculateAndDrawConfusionMatrix (model, xTest, yTest);
by
}
1)
const secPerEpoch = (performance.now() - beginMs) / (1000 * params.epochs);

uil.status(
"Uceni modelu uspesne: ${secPerEpoch.toFixed(4)} vterin za epochu’);

return model;
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3) MobileNet / predikce

const IMAGE SIZE = 224;

const TOPK PREDICTIONS = 10;
let mobilenet;
const mobilenetDemo = async () => {

status ("Nahrdvéam model..."');

mobilenet = await tf.loadModel (MOBILENET MODEL PATH);

mobilenet.predict (tf.zeros([1, IMAGE SIZE, IMAGE SIZE, 3])) .dispose();
status('"');

const catElement = document.getElementById('cat');

if (catElement.complete && catElement.naturalHeight !== 0) {

predict (catElement) ;
catElement.style.display = '';
} else {
catElement.onload = () => {
predict (catElement) ;

catElement.style.display = '';

document.getElementById('file-container') .style.display = '';

}i
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