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Abstrakt

Prace se zabyva uvodem do klasifikacnich algoritmi. Nasledné rozdéluje klasifikatory na
unarni, binarni a multi-class a popisuje jednotlivé typy klasifikatori. Prace srovnava
jednotlivé klasifikatory a jejich oblasti pouziti. Pro unarni klasifikatory jsou v praci uvedeny
praktické piiklady a seznam vyuzivanych architektur. Prace obsahuje kapitolu zaméfenou na
srovnani vlivll hyper parametrt na kvalitu unarni klasifikace pro jednotlivé architektury.
Soucasti odevzdani prace je potom prakticky priklad reimplementace unarniho klasifikatoru.

Klic¢ova slova

unarni klasifikator, obrazova data, klasifikace, binarni klasifikatory, multi-class klasifikatory,
reimplementace unarniho klasifikatoru

Abstract

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

Na uvod této prace je dulezité definovat si pojem strojové uceni, jeho oblasti pouziti a vyvoj.
Citace: ,,Strojové uceni lze definovat jako nauku o nastrojich které umoznuji uceni umelych
objekt.“ [2]. Tuto definici 1ze chapat tak Ze strojové uCeni popisuje matematické nastroje pro
vytvoreni modelu dat vzhledem na zékladé ziskanych zkuSenostem s cilem co nejvice zlepsit
vykonost daného modelu.

Strojové uceni bylo vytvoreno za tcelem z dokonaleni zpracovavani dat, a to co do rychlosti
tak 1 do pfesnosti. Se strojovym ucenim se v dnesni dobé nejcastéji setkame v oblastech syntézy
¢i komprimace obrazu, rozpoznavani feci, u hlasové syntézy nebo u sitového provozu. Dalsi
oblasti, kde se mizZeme setkat se strojovym ucenim jsou pocCitacové hry. Zde ma strojové uceni
za cil konkurovat ¢lovéku. Pro tuto oblast bylo strojové uceni vyvinuto, v roce 1959 Arthur
Samuel ze spoleCnosti IBM poprvé aplikoval strojové uceni. V nasledujicich letech doslo
k rozsifeni strojového uceni do spousty odvétvi. Strojové uceni je nejpouzivangjsi pro
zpracovani obrazu ¢i videa, v dnesni dobé se s nim muizeme setkat naptiklad u prohlizeCe
Google (obrazovy vyhledava¢ Google). Spole¢nost IBM vyviji strojové uceni pro 1ékarské
ucCely, urCeni anamnézy na zakladé diagnozy, nebo pro optimalizaci 1é¢ebnych postupt.
Spousta firem uvazuje v blizké budoucnosti o masivnim nasazeni strojového uceni i do béznych
lidskych tkond. Autonomni fidici asistenti od spolecnosti Tesla, priamysl 4.0 nebo
implementace strojového uceni do fizeni podniku. Je tedy patrné ze jediné, co brani masivnimu
vyuzivani strojového uceni je potfebny vypocetni vykon a vykonna bezdratova konektivita.

Tato prace se dale zabyva klasifikacnimi algoritmy. Klasifikacni algoritmy jsou takové
algoritmy, které jsou schopny na zakladé své vnitini funkce roztfidit vstupni data, a to at’ uz
numerickd, obrazova nebo data jiného typu. Pfed samotnym rozdélenim klasifikaCnich
algoritmu je nutné si nejprve definovat jednotlivé pojmy v klasifikaci. V této casti jsou
definované pojmy zabyvajici se navrhem a pozadavky na klasifikacni funkci. V prvni kapitole
se snazim objasnit postup uceni klasifikatoru a obecnym definovanim klasifikacniho problému.
Nasledné v druhé kapitole se snazim piedstavit jednotlivé postupy pro vyhodnoceni kvality
klasifikace, nejCastéji se setkame s vyhodnocenim za pomoci chybové funkce. Nasledujici
kapitola je potom zamétena na vyhodnoceni klasifika¢ni funkce a to nékolika metodami, kdy
kazda metoda ma za cil minimalizovat chybovost klasifika¢ni funkce. Posledni kapitola této
casti se potom zabyva navrhem klasifika¢ni funkce tak aby byla schopna klasifikovat i data
ktera nebyla obsazena v tréninkové sadé. Tato metoda se nazyva generalizace a velice dalezita
pro vytvoreni optimalni klasifika¢ni funkce. Cilem této kapitoly je tedy seznamit Ctenare
s pozadavky a postupy, které jsou pouzivany pro navrh klasifikacni funkce.
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Nasledujici kapitola této prace se zabyva rozdélenim klasifikatori. Obecné lze rozdélit
klasifikatory do nekolika ttid, kdy kazda tfida pristupuje ke klasifikaci odlisné a odlisné jsou i
vysledky jednotlivych metod. V zakladu lze klasifikacni algoritmy rozd¢lit na unarni, binarni
a multi-class klasifikatory. Kazdy z téchto klasifikatora 1ze nasledné rozdélit na zakladé typu a
objemu vstupnich dat, vnitini klasifika¢ni funkci a nebo na rozdéleni vystupnich dat. Tato prace
se potom zaméfuje na unarni klasifikaci, principy unarni klasifikace a rozdélenim unarnich
klasifikatora. Posledni kapitola této prace ma za cil predstavit jednotlivé unarni klasifikacni
architektury. Cilem bylo vybrat nejpouzivanéjsi metody a srovnat jejich moznosti klasifikace,
slozitost navrhu, pfesnost klasifikace a dalsi parametry. Vysledkem je potom uceleny prehled
jednotlivych metod a jejich srovnani v posledni kapitole této casti prace. Cilem posledni
kapitoly je prakticka ukazka klasifikace na realnych datech. Kapitola se zabyva postupnym
definovanim jednotlivych hyperparametra a jejich vlivu na kvalitu klasifikace. Cilem kapitoly
je nalezeni optimalniho rozlozeni hyperparametrii pro konkrétni CNN sité a nasledné srovnat
vykonost jednotlivych siti.
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1. KLASIFIKATOR

1.1 Definice klasifikatoru

Jednotlivé klasifika¢ni metody Ize rozdélit nékolika zpisoby nejcastéji se vSak setkame

s rozdélenim na unarni, binarni a multi-class klasifikatory. Timto zpisobem lze rozdélit
klasifikatory na zakladé mnozstvi vystupnich klasifikovanych mnozin. Pfed samotnym
popisem jednotlivych klasifikatoru je nutné klasifikator definovat. Mezi klasicky uvadéné
piiklady miuzeme uvést piiklad klasifikace jablek v ostatnim ovoci. V tomto piikladu tvofi
trénovaci sadu obrazky jablek, uz nas nezajima, jaké dalsi ovoce budeme klasifikovat.

One-Class Classifier

feature 2 (weight)

feature 1 (width)

Obrazek 1: Priklad klasifikace [2]

Jak vidime na obrazku 1 tak klasifikacni funkce rozde€luje klasifikovany prostor na dvé
Casti. V prvni Casti se nachazi pozitivné klasifikovana jablka, zatimco v druhé ¢asti se
nachazi ostatni objekty. V praxi se vétSinou setkame s jednodus§im rozdélenim prostoru
za pomoci klasifikacni funkce. Nicméné plati ze pomoci klasifikacni funkci mizeme
libovolné rozdélit klasifikovany prostor.[2]

fix:w)=-1

Obrazek 2: Rozdeleni klasifikovaného prostoru pomoci klasifikaéni funkce [2]
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Jak vidime na obrazku 2 opét doslo k rozdéleni klasifikovaného prostoru pomoci
klasifika¢ni funkce f(x, w), v tomto piipad¢ se jiz nejedna o naprosto idealni rozdéleni.

V praxi je funkce f(x, w) volena dopfedu a zavisi na parametrech x a vektoru w které jsou
nastaveny podle konkrétni tlohy klasifikace. Ptikladem téchto funkci jsou linearni
klasifikatory, Gaussiany, neuronové sit€¢ nebo vektorové klasifikatory [2]. Na obrazku 2
1ze vidét ze vétSina dat byla klasifikovana spravné ale doslo k malé chybé. Tato chyba
vznikla na zakladé¢ Spatné€ zvolené klasifikacni funkce, konkrétn€ zde byla zvolena linearni
klasifika¢ni funkce.

1.2 Definovani chybové funkce

Chybova funkce urcyje rozdil mezi skutecnou vystupni veli¢inou y a predikovanou
vystupni veli¢inou, tato predikovana vystupni veli€ina je dana klasifikacni funkci na
zakladé vstupni veli€iny x. Klasifika¢ni funkce 1ze rozdélit na dvé hlavni skupiny.
Kvantitativni chybové funkce, do kterych patfi metody nejmensi ¢tverec vzdalenosti
(MNC), vahova MNC, absolutni chyba a polynomicka chyba MNC [2]:

Ctverec vzdalenosti (MNC):

LF =[y, - f(x,.b)}, Err= %Z}:[) — f(x.b)} (21 (1.0)
Vahova MNC:

LF=[y,— 1(e B f(x), Err= %Zb e 2] (1.1)
Absolutni chyba:

LF =y, - f(x,b), EFF=%$,V, —f(x,,b) [2] (1.2)
Polynomicka chyba:

LF =$ v, f(x.B) 21 (1.3)

Druhou skupinou chybovych funkei jsou kvalitativni chybové funkce. Kvalitativni
chybové funkce pocitaji chybovost jako pomér mezi chybné a spravné klasifikovanymi
objekty [2]. Vypocet skute¢né pozitivnich(P) a spravné klasifikovanych objektt (T):

P=TP+FN (2] (1.4)
T=TP+TN
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Chyba kvalitativni chybové funkce (Err) :

__2-PPV-Sens __ 2-TP (2] (1.5)
"~ PPV+Sens  P+P

Err=F /(T+F)

1.3 Vyhodnoceni kvality klasifikace

Samotné vyhodnoceni pfesnosti klasifikace 1ze provést n€kolika metodami, nicméné vzdy
se vyhodnocuje rozdil mezi vystupem modelu a skute¢nou vystupni hodnotou pro dany
objekt. Téchto metod potom Ize vyuzit pfi trénovani modelu, kdy hledané parametry
klasifika¢ni funkce f volime tak aby vysledna chyba klasifikace byla co nejmensi. [2]

1) Prvni moznosti je diskrétni klasifikovani:

[2] (1.6)
_ (0, pokud f(x;,w) = y;
gO—l(f(xi' W)' yl) - { 1, ]mak
2) Nejbeznéjsi chybou pii klasifikaci je stfedni kvadraticka chyba (MSE):
(2] (1.7)

emse(F(x, w),y;) = (f(xi,W),yi)z

3)Tietim typem je kiizova entropie (porovnava se rozdil mezi modelem a skuteCnym
rozlozenim, vysledky jsou zménény na kladné hodnoty yi = {0, 1}):

(2] (1.8)

Cee(F(Xi: W), 1) = f(xi; W) (1 — f(x;:w)) ™%

Minimalizaci chyby na tréninkovych datech se snazime najit idealni parametry modelu.
Tato metoda vSak predstavuje novy problém. Sada tréninkovych dat mize byt zadana
velice specificky nebo neobvykle. Napfiklad mtze obsahovat jenom velice maly pocet dat
nebo velké odchylky, poptipadé data mohou byt siln€ zaSuména, a to az do takové miry ze
nelze stanovit presny model. Cim méné dat je obsazeno v tréninkové sadé tim vyrazngjsi
je tento problém. Tento problém je ukazan na obrazku 3 kde z ptivodni tréninkové sady
ktera obsahovala 25 objektt zistalo pouze 5 piiklada. Timto dochazi k odchyleni
navrzeného linearniho modelu od optimalniho feseni pro danou tfid. V praxi potom
stojime pied problémem, jestli takto maly vzorek dat viilbec odpovida realité. [2][11]
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fix;w)=+1

o
-

X, —>
Obrazek 3: Navrh modelu s omezenymi daty [2]

V praxi se ovS§em muzeme setkat s daty které nebyla soucasti tréninkové sady. Cilem
navrhu modelu tedy neni vytvofit model ktery si dokaze nejlépe poradit s daty obsazenymi
v trénovaci sadé, ale model ktery si dokéaze poradit s novymi objekty které chceme
klasifikovat. Hlavnim cilem tedy je najit model ktery vykazuje dobré zobecnéni
(,,generalization™). Takovyto model dokaze spravné klasifikovat i data neobsazena

v tréninkové sadé. Chceme-li odhadnou, jak dobfe model zobeciiuje je nutné ho testovat
novou sadou dat ktera nebyla pouzita pro tréninku. Tim Ze pouzijeme rozdilna data také
zjistime skute¢nou hodnotu vykonu modelu. Sada dat, ktera je pouzivana pro odhad chyby
klasifikatoru se nazyva testovaci sada. [2][11]

1.4 Zobecnovani

Jak jsem uvedl v pfedchozi kapitole zobecnovani je vlastnost modelti, které popisuje jejich
schopnost klasifikovat data ktera nebyla obsazena v trénovaci sadé. Pro vyhodnoceni
kvality zobectiovani je pouzito tak zvané Bayesovo rozhodovaci pravidlo. Toto pravidlo
pfitadi kazdému objektu x v trénovacich datech hodnotu na zaklad€ pravdépodobnosti
p(ofx). Kde p(w|x) je pravdépodobnost Ze objekt x patii do tfidy ®. Pro Bayesovu funkci
potom plati [2]:

f Bayes(X) {” if  plwix) = plwa|x), [21(1.9)
..|l.|:l'|'_|_,lll-\- _.:

1 if  plw|x) < plwslx).

Bayesovo pravidlo je teoreticky nejoptimalné;si klasifikacni pravidlo, za predpokladu ze
vSechny chybné klasifikované objekty maji stejnou vahu. Problém je ze Bayesovo
pravidlo potfebuje skute¢nou pravdépodobnost vSech tiid pro vSechny objekty x. V praxi
neni skutecna distribuce ¢asto znama a jsou k dispozici pouze piiklady této distribuce
(muze se také jednat jenom o atypické piiklady a nemame zpusob jak je ovéfit).
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S vyjimkou pouziti uméle vygenerovanych dat, u kterych zname distribuci a rozdéleni
tfid, nelze Bayesovo rozd¢leni v praxi pouzit.

V praxi je skute¢na chyba nahrazena aproximaci empirickou chybou tréninkovych dat [2]:

R R 2] (1.10)

Pro tuto aproximaci je nutné pouzit dostatecné velky vzorek tréninkovych dat ktera maji
shodnou distribuci se skuteCnymi daty. Optimalizaci empirické chyby eemp neni zarucena
optimalizace skute¢né chyby euue[2].

Zaméfme se na piipad, kdy se nam podafilo navrhnout model az pfilis§ ,,t€sné€". Tento
ptipad muzZze nastat pokud jsou nékteré objekty pfilis vzdalena od cilové mnoziny, ale maji
byt vyhodnocena jako cilové objekty. Tento stav se oznacuje jako pretrénovany model
takovémuto vysledku se snazime zabranit.

Obrazek 4: Pretrénovany model [2]

Na obrazku 4 je potom vidét takovato pretrénovani. Protoze je tento model pro tato data
prili§ flexibilni, najde v datech strukturu, ktera tam opravdu neni. Pfetrénovany model
naznacuje ze leva tfida se ve skuteCnosti sklada ze dvou samostatnych shlukt objektt.
Objekty umisténé mezi témito dvéma shluky budou klasifikovany jako odlehlé hodnoty!
Testovani tohoto modelu s nezavislymi testovacimi daty odhali, ze vykon zobecnéni neni
prilis vysoky. Protoze funkce modelu f (x; w) by méla byt definovana pro v§echna mozné
objekty x, objem dat ktera by méla byt popsana, se exponencialné zvysuje s velikosti
modelu. Tomu se fika kletba dimenzionality. Snizenim poctu funkci na objekt klesa pocet
stupiti volnosti ve modelu f (x; w) a zvySuje se vykon zobecnovani. To znamena, ze
zvySeni poctu funkci na objekt mize poskodit vykon klasifikace (na druhou stranu ale
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muizeme klasifikovat s vétsi presnosti data nachazejici se pobliz hrany klasifika¢ni
funkce)! Jednim z feSeni kletby dimenzionality a nadmérného klasifikovani je pouziti
redukce nebo vybéru prvkl a zachovani pouze né€kolika malo nejlepSich vlastnosti dat v
mnozing. Je také mozné vypocitat maly pocet novych funkci ze sady starych funkci
(naptiklad linearni kombinace starych funkci), tato metoda se nazyva extrakce funkci. Ale
kdyz se pouzije slozita funkce f (x; w) (s velkym poctem volnych parametrii w), tyto
metody stale nebudou dostate¢né k zajisténi dobrého zobecnéni. Dulezitou veliCinou je
pocet objektu, velikost vzorku N, s ohledem na rozmérnost prostoru funkci d.

Malou velikosti vzorku je mysleno, ze pocet ukazkovych objektti neni dostate¢ny pro
odhad vsech volnych parametri w ve funkci f (x; w) s dostateCnou piesnosti. Vyskytuje se
také opacny problém nedostatecné flexibility. Zde funkce f (x; w) neni dostatecné
flexibilni, aby sledoval vSechny charakteristiky v datech. Model pak ukazuje nenulovou
odchylku. Tyto systematické chyby nedokaze napravit ani nekonecné mnozstvi
tréninkovych dat. Rozdil mezi vysledky modelu a tim, co ukazuji datové stitky y (ziskané
za pomoci napt. Bayesovou funkci), v priméru nezmizi. Tento klasifikator ma nizkou
slozitost. To je ukazano na obrazku 2. Ac¢koli bylo k dispozici pfimefené mnozstvi
tréninkovych dat pro problém klasifikace, vybrany model nebyl dostate¢né flexibilni, aby
zachytil charakteristiky v datech. V tomto pfikladu mél byt pouzit jiny klasifikator,
flexibilng&jsi nez linearni. [2]

=== Bias
Variance
— Total

Emor

Gmmﬂmmw

Obrazek 5: Narust slozitosti pro minimalizaci chyby [2]

Na zavér 1ze tedy stanovit ze cilem je za pomoci tréninkovych dat vytvorit model ktery
bude vykazovat dobré zobecnéni pro vSechna data pies cely datovy prostor. V praxi se
potom setkdme s postupnym navrhem modelu, kdy se nejprve navrhne jednoducha funkce,
u které dochazi ke zméné jejich parametrti a je méfena celkova chyba klasifikace, pokud
se ukaze zména parametrd jako nedostatecna je zvolena slozit€jsi funkce a cely postup se

opakuje.
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1.5 Unarni klasifikatory

Prvnim zde definovanym klasifikatorem je unarni klasifikator. Tento typ klasifikatoru
rozliSuje pouze jednu tfidu objektd tzv. cilové objekty a vSechny ostatni objekty jsou
oznacena za odlehlé objekty.[2]

target (y;=+1)

T

outliers (y=-1)

/ N\

Obrazek 6: unarni klasifikace [2]

Na obrazku 6 je mozné vidét pouziti unarniho klasifikatoru na malém vzorku dat. Cilové
objekty jsou zde oznaCeny y = 1 a odlehlé objekty jsou zde reprezentovany y = -1.

Na obrazku nejsou zadné odlehlé objekty. PIna Cara zde reprezentuje mozny model, ktery
rozliSuje mezi cilovymi a odlehlymi objekty. V literatufe mizeme najit nékolik raznych
nazvu (outlier detection, novelty detection nebo concept learning), svlij nazev odvozuji
podle oblasti pouziti. VSechny ale pracuji na stejném principu. Snazi na detekovat
neobvyklé objekty v klasifikovanych datech. Tyto neobvykla data mohou byt nasledkem
chyby v méfeni nebo nasledkem $patné provedeného méteni to ma za nasledek vyrazny
rozdil oproti zbylym hodnotam v tréninkové sade€. Obecné potom lze stanovit ze
trénovany model dokaze poskytnou spolehlivy vystup pouze pro data ktera se podobayji
tréninkové sad€. V pripade ze chceme klasifikovat vzdalena data mize pouzit napiiklad
neuronové sité které jsou schopny odhadnou pravdépodobnost a jsou tedy schopny
poskytnout vysoce spolehlivé vystupy 1 pro objekty, které jsou vzdaleny od trénovaci
sady. V praxi potom muze dojit ke stavu, kdy v jedné tiidé objektt je dostate¢ny pocet
dat, zatimco v druhé tfid€ je jich nedostatek. V praxi se mize jednat o méfeni kdy béhem
normalniho provozu mame dostatecny pocCet méfeni, zatimco béhem poruchovych stavi
jsme schopni ziskat pouze omezeny pocet dat, navic pokud bychom chtéli klasifikovat
vSechny poruchové stavy museli bychom tyto poruchové stavy vyvolat coz v fadé ptipadu
neni mozné. Proto se pouziva praveé metoda unarni klasifikace kdy unarni klasifikator je
natrénovan na datech z normalniho provozu, pokud tedy nasledné detekuje vzdaleny
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objekt dojde k vyhodnoceni chybového stavu a uz neni potieba zjistovat jaky presné stav
nastal.[2]

objekt z cilové ttidy objekt z odlehlé tiidy
klasifikovan jako true positive TP false positive FP
klasifikovan jako true negative TN false negative FN

Tabulka 1: Matice zamény [1]

Pro stanoveni kvality klasifikace unarnich klasifikatori miizeme pouzit tak zvanou matici
zameény (confusion matrix). K vypoctu skutecné chyby klasifikace bychom potiebovali
znat uplnou hustotu pravdépodobnosti obou tfid (cilové tfidy 1 odlehlé tiidy). V pripadé
unarniho klasifikatoru zname pouze hustotu pravdépodobnosti cilové tfidy. To znamena,
ze lze minimalizovat pouze poCet pozitivnich objekta tfidy, které klasifikator jedné téidy
nepfijima (tj. Falesné negativy, FN). Pii absenci prikladu a distribuce vzorka z objekta
odlehlé tfidy neni mozné odhadnout pocet odlehlych objektt, které budou piijaty
klasifikatorem jedné tfidy (falesné poplachy, FP). Proto je pro odhad vykonu a zobecnéni
presnosti klasifikace klasifikatoru jedné tfidy nutné omezené mnozstvi dat z odlehlé tiidy.
Pokud vSak béhem testovani neni odlehla tfida prezentovana v rozumném pomeéru, dalo by
se manipulovat se skute¢nymi hodnotami pfesnosti unarniho klasifikatoru. V takovych
nevyvazenych souborech dat mize byt pouZzito nékolik dalSich metrik vykonu, napfiklad
f-skore, geometricky pramér atd. Abychom predesli trivialnim feSenim jako je pfijimani
vSech dat je nutné stanovit predpoklad o odlehlé hodnoté. Predpokladejme ze zadny
priklad odlehlé hodnoty neni k dispozici, potom tedy 1ze predpokladat ze odlehlé hodnoty
jsou rovnomérné rozlozeny kolem cilovych dat. Pouzitim Baeysova pravidle 1ze ziskat
pravdépodobnost pro cilovou tfidu [2]:

p(x|wr)plwr) p(x|wr)plwr)

p(x)  p(x|wr)plwr) + p(x|wo)plwo)

plwrx) =

[2](1.11)

S unarni klasifikaci je spojeno i nékolik specifickych problému. Bez prikladu odlehlych
hodnot tedy 1ze empirickou chybu definovat pouze na cilovych datech. Dal§im problémem
spojenym s unarnimi klasifikatory je vynuceni hladkosti (model neobsahuje skokové
zmeény a je vSude spojité definovan) a uzavieni modelu kolem cilovych dat. Obecné tato
zvlastni omeze ztézuji navrh modelu a pfinasi dalsi problémy jako je kletba
dimenzionality a to velmi navysuje pozadavky na pocet tréninkovych objektt.
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1.6 binarni klasifikatory

Druhym typem klasifikace je binarni klasifikace. Na rozdil od unarni klasifikace je zde
model mozné definovat z obou stran (ne jenom ze strany cilovych objekti). Toho
muzeme vyuzit pii definovani modelu a pfi jejim vyhodnoceni.

Observations

ﬁ:s:/,t
22l bl

Q" Score o

True False False True
Negative Negative Positive Positive

Obrazek 7: Binarni klasifikatory — rozlozeni vysledku [8]

Na obrazku 7 je mozné si ukazat princip binarni klasifikaci. Jednotlivym objektiim je zde
pfifazena binarni hodnota 0 nebo 1. Tato hodnota je zde objektim pfifazovana z duvodu
mozného vypoctu chyby. Pti binarni klasifikaci potom dochazi k fale§né negativité a
falesné pozitivy tak jak je patrné z obrazku 7. Tyto chyby zde vychazi z metody binarni
klasifikace, protoze nas zajima, kolik cilovych objektt nebylo za cilové objekty oznaeno
tzv. falesné€ negativni a také naopak kolik vzdalenych objektti bylo oznaceno za cilové
objekty. Pomoci téchto hodnot 1ze stanovit, jestli je dana klasifikacni funkce vhodna ¢i
nikoliv. Pfi vyhodnocovani kvality klasifikace binarnich klasifikatort 1ze vyuzit
podobnych principt jako pro unarni klasifikaci. Jak je tedy patrné binarni klasifikatory se
od unarnich lisi pouze na zakladé poCtu vstupnich tfid objektt (maji informaci i o
odlehlych hodnotach na rozdil od unarnich klasifikatoru, kde tréninkova data obsahuji
pouze cilové objekty). Nevyhodou zde mize byt jenom ¢astecna znalost odlehlych
objektu v tréninkové sad€. Sice dokazeme s jistotou prohlasit, ze se jedna o odlehlé
hodnoty, ale uz nedokazeme stanovit jestli se jedna o typickou ukazku nebo nahodnou
odchylku. Tato neznalost potom muze zpusobit, Ze ve vysledku navrzena klasifikacni
funkce nebude dosahovat pozadované piesnosti. Vliv téchto chyb lze Castecné
minimalizovat zvétSenim trénovaci sady.[8]
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1.7 multi-class klasifikatory

Tretim a poslednim typem klasifikatorti je multi-class klasifikator. Jak jeho nazev
napovida je urCen pro nékolik vstupnich mnozin dat. Jedinym rozdilem oproti binarnimu
klasifikatoru je zde ptitomnost n-mnozin namisto dvou.[7]

Multi-class classification:

A

AAVA X
X, \\A XX X
O

O0g0

A 4

Xy
Obrazek 8: multi-class klasifikace [7]

Zajimavou modifikaci je potom tzv. one-vs-all klasifikator. Uprava spoiva v rozdéleni
vstupnich mnozin na cilovou mnozinu a odlehlé objekty. Vyhodou je ze pokud objekt neni
soucasti cilové skupiny muze s jistotou urcit ze se jedna o odlehlou hodnotu.[7]

One-vs-all (one-vs-rest) 4
A
A & QDS =)
XZ 3 o o
o
A BUD
—
AP XX X e
X, X odf gu o
x —— .xz =]
@) O 0.9
ogP °¢o
o 4
x
X %
A Class | ! = ’S’s‘(x
O Class 2: A B
X Class 3: i EEE'
X4

Obrazek 9: modifikace multi-class klasifikace [7]

Opét zde plati stejné principy klasifikace jako u unarnich klasifikatora. Nicméné
spravnym vyuzitim znalosti o odlehlych objektech zde 1ze vyrazné zvysit kvalitu
klasifikace za predpokladu Ze trénovaci objekty byli typickymi zastupci dané tridy
objektt.[7]
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2. KLASIFIKACNI METODY

2.1 Rozdéleni klasifika¢nich metod

OCC
Taxonomy

Availability of Training Data Algorithms / Methodology [ Applicatson Domain

||

Learmmg Noa-
with OSVM .
OSVM Text
Leaming positive Other
. Document
with and . Applications
: Classification
posilive unlabeled
dats Only data
SOMme
outliers

Obrazek 10: Rozdéleni unarnich klasifikacnich metod [1]

Klasifika¢ni metody mizeme rozdélit na zakladé€ znalosti jejich metod, jejich
tréninkovych dat a v neposledni fadé podle mista aplikace.

Kategorie 1: Dostupnost dat pfi uceni

Dostupnost tréninkovych dat hraje klicovou roli v jakémkoli algoritmu unarnich
klasifikatora. Byli stanoveny tii hlavni kategorie:

1) Uceni pouze s pozitivnimi priklady.

2) Ucenti s pozitivnimi priklady a urcitym mnozZstvim Spatné vybranych negativnich
prikladit nebo uméle vytvorenych odlehlych hodnot.

3) Uceni s pozitivnimi a neoznacenymi daty.

Kategorie 2: Pouzité algoritmy

Vétsinu hlavnich vyvojovych algoritmt unarnich klasifikatort 1ze klasifikovat do dvou
Sirokych kategorii, jak bylo provedeno bud’ pomoci

1)OSVM

2)NON-OSVM (vcetné ruznych neuronovych siti, rozhodovacich stromni, nejblizsich
sousedii a dalsich).

Kategorie 3: Pouzita doména aplikace

1 )Klasifikace textu / dokumentu
2)Dalsi aplikacni domény
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Typy unarni klasifikace 1ze rozdélit podle dostupnost dat pti uceni. Prvni podskupinu tvorti
klasifikatory uené pouze z pozitivni sady tréninkovych dat. Pokud by byl tento zptisob
uceni pouzit na problém klasifikace ovoce, trénovani by probihalo pouze na tréninkovém
datasetu obsahujici pouze jeden druh ovoce napftiklad jablka. U této metody dochazi

k problémim s hrani¢nimi hodnotami, jelikoz pfi tréninku nejsou k dispozici negativni
ptiklady nelze vytvorit optimalni model. Pfi tomto zpisobu uceni se predpoklada ze
tréninkovy dataset je tvoren typickymi pfiklady cilové tfidy. Druhou skupinou je potom
uceni na pozitivnich ptikladech s ¢aste¢nou znalosti odlehlych hodnot. Tato Castecna
znalost muze byt tvorena znalosti né€kolika typickych odlehlych hodnot nebo znalosti
uméle vygenerovanych odlehlych hodnot. S touto metodou se poji nékolik problému,
typicky problémem byva neznalost kompletniho rozlozeni odlehlych hodnot takze nemuze
z jistotou stanovit ze uvedené piiklady jsou typickymi zastupci. [1] Zakladnim rozdélenim
klasifikatoru podle pouzitych algoritmii je na OSVM a NON-OSVM. Metody se déli na
zakladé vyuzivani/nevyuzivani podpurného vektoru dat. Zakladem metody OSVM je
linearni klasifikator do dvou tfid. Cilem ulohy je nalézt novy prostor, ktery ptuvodni
prostor pfiznakti optimalné rozdéluje tak, ze tréninkova data nalezejici odlisnym tridam
lezi v opacnych poloprostorech. Optimalni rovina je takova, ze hodnota minima
vzdalenosti bodl od roviny je co nejveétsi v literatufe je tato hodnota oznacovana jako
maximalni §itka. Na popis roviny staci pouze body lezici na okraji tohoto pasma a téch je
malo — tyto body se nazyvaji podpurné vektory (v anglictiné support vectors) a odtud tedy
nazev metody. [1]

optimaini
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Obrazek 11: ukazka OSVM [10]

Poslednim z kritérii, podle niz je mozné delit unarni klasifikatory je oblast pouziti. Toto
déleni vychazi hlavné z historického pohledu na rozdéleni klasifikatori, v dnesni dobé se
prilis nepouziva. S rozvojem klasifikacnich metod a jejich vyvojem se daji tyto metody
rozdélit do dvou hlavnich skupin pouziti klasifikace textu (email, dokumenty, textové
zpravy ...) a druhou skupinou jsou klasifikatory pro obrazovou a dalsi klasifikaci. [1]
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2.2 Charakteristika unarnich klasifika¢nich metod

Zakladni srovnani unarnich metod miizeme provést za pomoci parametri z matice zameny
viz. Tab. 1. Tyto parametry definuji, s jakou presnosti pracuje dany klasifikator, nicméné
jednotlivé metody Ize srovnavat i podle nasledujicich charakteristik:

Robustnost vii¢i odlehlym hodnotam: Predpoklada se, ze tréninkova sada dat obsahuje
cilové objekty. Muze se ale stat, ze v tréninkovych datech jsou obsazeny vzdalené
hodnoty. Cilem je natrénovat model na cilové objekty a tyto vzdalené objekty vyloucit. U
metod které jsou optimalizovany na zakladé podobnosti nebo vzdalenosti vici tréninkové
sad¢ jsou objekty pobliz prahu klasifika¢ni funkce kandidat-my na odlehlé hodnoty. Zatim
co u metod které jsou optimalizovany pouze na danou prahovou hodnotu je nutné proveérit
odlehlé hodnoty v tréninkové sade jestli se opravdu jedna o odlehlé hodnoty a poptipadé
je s tréninkové sady vyloucit. [1]

Zaclenéni znamych odlehlych hodnot: Jsou-li k dispozici nékteré odlehlé objekty (u
kterych vime ze se jedna o odlehlé hodnoty s naprostou jistotou), mohou byt pouzity k
dal$imu zpfisnéni popisu. Aby mohly byt tyto informace zaclenény do metody, musi byt
model flexibilni. Napfiklad kdyz se jako model cilové mnoziny pouzije jedna Gaussova
distribuce, model a tréninkovy postup nejsou dostatecné flexibilni, aby odmitly jediny
odlehly stav. Jiné metody na druhou stranu, naptiklad hustota Parzen, mohou tento
odlehly bod zaclenit do odhadu pravdépodobnosti a zptesnit si tak svoji presnost odhadu.
V neposledni fadé by méla byt mozné pridat parametr do unarniho klasifikatoru, ktery
reguluje kompromis mezi chybou cile a odlehlé hodnoty. [1]

Parametry a snadna konfigurace: Jednim z nejdilezitéjSich aspektd pro snadné ovladani
metody uzivatelem je poCet volnych parametrt, ktery je tieba predem zvolit, a také jejich
pocatecni hodnoty. Pokud je zahrnuto velké mnozstvi volnych parametrd, mize byt
nalezeni vhodného modelu velmi obtizné. Tento problém se stava jesté vyrazn&jsim, kdyz
prislusné parametry nejsou intuitivni veli¢iny, které nelze tedy apriori predpokladat,
odvodit nebo odhadnout. Pti spravném nastaveni t€chto parametrti bude dosazeno dobrych
vykon, ale pfi nespravném nastaveni mize metoda zcela selhat. Tyto parametry se Casto
nazyvaji ,,magic parameters”, protoze maji casto velky vliv na kone¢ny vykon a nejsou
stanovena zadna jasna pravidla, jak je nastavit. Naptiklad pfi tréninku neuronovych siti
musi uzivatel zvolit poCet skrytych vrstev a pocet neuront na vrstvu. Tato Cisla nelze
pfedem intuitivné urcit a pouze pokusem a omylem lze zjisti vhodnou velikost sité. Jiné
metody, naptiklad SVDD, pifedem vyzaduji hodnotu pro fr. Toto Cislo pfimo souvisi s
problémem, ktery se uzivatel pokousi vyftesit, a je tak snazsi ji nastavit. [1]
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Rychlost vypoctu a pozadavky na velikost paméti: Neékteré z metod pro svoje
fungovani vyzaduji relativné dlouhy vypocetni proces, ktery zabratiuje jejich pouziti
v urCitych aplikacich. Vzhledem k tomu Ze skoleni jednotlivych klasifikatorQ vétSinou
probiha off-line naro¢nost na pamét’ zde Casto odpada. [1]

2.3 Metody hustoty

Nejprimejsi metodou k ziskani klasifikatoru jedné tfidy je odhadnout hustotu
tréninkovych dat a nastavit prahovou hodnotu modelu pro tuto hustotu. Tato prace je
zaméfena na tfi modely hustoty, normalni model, smés Gaussiant a Parzenovu hustotu.
Kdyz je velikost tréninkovych dat dostatecné vysoka a pouzije se model s flexibilni
hustotou (pro priklad odhadu hustoty Parzen), funguji tyto modely velmi dobre.

Tyto metody vSak pro svoje fungovani vyzaduji velké mnozstvi dat, tento problém lze
CasteCné odstranit snizenim slozitosti modelu pak ale model vykazuje zkresleni. Cilem je
tedy najit optimum mezi slozitosti modelu a mnozstvim dat, pokud se podari stanovit
vykazuji tyto metody velice dobré vysledky. [2]

2.3.1 Gaussuv model

Nejjednodussim z modell je normalni nebo Gaussovo rozlozeni hustoty. Z tohoto
predpokladu Ize vychazet za pouziti centralniho limitniho teorému a lze stanovit ze
objekty z jedné tfidy dat maji podobnou hustotu rozlozeni a zaroven obsahuji maly pocet
nezavislych chybovych dat. Cilem metody je nalezeni prahové hodnoty.[1]
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/
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Obrazek 12: Gausstv model [2]
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Pravdépodobnost distribuce pro d-dimenzionalni objekt x je dana vztahem:

[21(2.1)
wlz e, B) = ;(“{ ) l[z ez }
P S, ) = I::_-Zr}d'l_-'g E||__I.'j ae 3 H) = H
Pocet volnych parametri v Gaussové modelu je tedy:
[21(2.2)

1
Mfrea N = d FFF[FF 1)

2.3.2 Smés Gaussianu

Gaussova distribuce predpoklada velmi silny model dat. Tento model by me¢l byt uni-
modalni a konvexni. U vétSiny datovych soubort jsou tyto pfedpoklady poruseny. Pro
ziskani pruznéjsi metody hustoty 1ze normalni rozdéleni rozsifit na smés Gaussianu. Kdy
smés Gaussiant je linearni kombinaci normalnich distribuci [2]:

1 . [2] (2.3)
Pumoc(X) = N ;“i!{x'{XlHr ;)
Celkovy pocet volnych parametrii ve smési Gaussiand je:
I(d + 1 ) 2] (2.4)
Nfree MoG = (”i + w + 1) - Natoc

Cluster 2

Cluster 1
Cluster 3

Obrazek 13: Mixture of Gausian [5]
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Na obrazku 13 lze vidét ze pro jednotlivé tréninkové sady jsou uréeny odpovidajici funkce
hustoty na zakladé rozlozeni jejich dat, ve vysledku je potom celkova hustota uréena
vhodnou kombinaci jednotlivych Gaussianti podle sméSovacich koeficientd. [2]

2.3.3 Odhad hustoty Parzen
Tteti metodou je odhad hustoty Parzen, ktery je opét rozsifenim predchozi metody.
Odhadovana hustota je smési nejcastéjSich Gaussovskych jader soustfedénych na
jednotlivé tréninkové objekty s (Casto) diagonalnimi kovariantnimi maticemi Xi = hl. [2]

|
pp(x) = N Z py(x:x;, hI) [2] (2.5)

Stejna Sitka h v kazdém smeéru prvku znamena, ze Parzentiv odhad hustoty predpoklada
stejn€ vazené objekty v tréninkové sad¢, a proto bude citlivy na zménu velikosti hodnot
objektt trénovaci sady, zejména pro mensi velikosti vzorkt. Trénink metody Parzen se
sklada z urceni jediného parametru, optimalni Sitky jadra h. Tim padem je pocet volnych
parametra roven 1. [2]
[2] (2.6)
Nreep = 1
oo Pl X)

am N P \
YN
0 = ol S
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Obrazek 14: vliv parametru h na Parzeniv odhad [6]

Jak je vidét na obrazku 14 je vysledna presnost odhadu piimo zavisla na presném
stanoveni parametru h. Tim Ze pfesnost modelu zavisi pouze na jednom parametra je
velice snadné tento parametr nastavit. [3]
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2.4 Hranicni metody

Tyto hrani¢ni metody se zamétuji na pripady kdy je k dispozici pouze omezeny pocet dat
v tréninkové sad€. Cilem tedy neni odhadnou celou hustotu rozlozeni ale pouze hranici
oddélujici cilové a odlehlé objekty. Tato prace je zaméfena na metody SVDD, k-mean a
NN-d hrani¢ni metody. VSechny tyto metody pracuji na podobné principu tedy na urceni
vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty v tréninkové sade. Tento postup je znacné citlivy
na zménu velikosti ale na druhou stranu vyzaduje mnohem méné dat v tréninkovém
datasetu nez metody hustoty. Vystupem téchto metod uz neni pravdépodobnost.
Vystupem je v tomto piipadé funkce, ktera dokaze zachytit vétsinu z cilovych objektd. [2]

24.1 SVDD ,,Support Vector Data Description* klasifikatory

Klasifikator SVDD odmitne dany testovaci bod jako odlehly, pokud spadne mimo hyper-
sféru. SVDD vsak mize odmitnout urCitou Cast pozitivné oznacenych dat, kdyz se objem
hyper-sféry snizi. Hyper-sféricky model SVDD muze byt flexibilnéjsi zavedenim funkci
jadra. Zvazujeme-li polynomialni a Gaussovo jadro a zjistime, ze Gaussovo jadro funguje
1épe pro vétSinu uvazovanych datovych soubort. Lze také pouzivat rizné hodnoty Sirky
jadra. Cim vétsi je $itka jadra, tim méné podpiarnych vektort je vybrano a popis se stava
sférickéj§im. Pouziti Gaussovského jadra misto polynomialniho vede k piisn€jsim
popisum, ale vyzaduje vice dat, aby podporovalo pruznéjsi hranice. Metoda nefunguje
dobrte, kdyz existuji velké rozdily v hustoté mezi objekty pozitivni tfidy; v takovém
ptipadé zacne odmitat cilové body s nizkou hustotou jako odlehlé hodnoty. [1]
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Obrazek 15: SVDD metoda [1]

Na obrazku vidime SVDD klasifikator s polomérem R se sttedem v bod¢ a. Objekt X je
zde definovan jako odlehla hodnota. Tyto odlehlé hodnoty potom tvoti chyby pfi
klasifikaci pomoci SVDD. Takovych to hodnot je mozné se zbavit pokud je zahrneme do

klasifikované sféry za pomoci zmény poloméru nebo za pomoci vytvoreni druhé
klasifika¢ni sféry. [2]
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Obrazek 16: Zména poloméru SVDD metody [2]

Na obrazku 16 jsou data rozlozena do oblého tvaru to zabratiuje jejich snadné klasifikaci.
Na obrazku 16 v jednotlivych krocich dochéazi k navySovani poloméru jednotlivych
klasifikaCnich sfér, kdy kazda sféra ma stfed v klasifikovanych datech. Pii poloméru pét
jsou jiz vSechny data uvnitt sféry zatim co pokud zvolime polomér deset staci pouze jedna
sféra pro klasifikaci vSech dat. Ve vysledku je tedy vzdy dulezité spravné zvolit, jestli
stojime o rychlejsi klasifikaci za pomoci jedné sféry nebo o kvalitné;si klasifikaci za
pomoci ne€kolika sfér. Takovato pomocna sféricka data se nazyvaji Gaussovo jadro.
Zvétsovanim poloméru téchto jader se stava sféricté)si a je potieba méné téchto jader. Pro
vyhodnoceni téchto klasifikatora se pouZzivaji binarni funkce, které vraci 1 uvnitf sfér a -1
pro body mimo které nejsou do sfér zahrnuty. [2]

Pro vypocet chyby SVDD metod potom 1ze pouzit podminku:
E.-itmct{Ra a) = HE [2](2.7)

ktera musi byt minimalizovana omezenimi:
|x; = al* < R (2] (2.8)
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24.2 Trénovani SVDD metod na negativnich datech

Pokud jsou k dispozici negativni ptiklady (objekty, které by mély byt odmitnuty odlehlé
hodnoty), 1ze je pouzit béhem tréninku na vylepsSeni popisu (tj. ziskat ptisn€jsi hranici
kolem dat v oblastech, kde jsou odlehlé objekty). Pfedpokladejme, ze trénujeme SVDD na
prikladech dvou tfid. Jedna z tfid je povazovana za cilovou tfidu (a tedy druha tfida je
odlehla tfida). Je mozné trénovat na téchto datech jak SVDD, tak tradi¢ni (dvoutfidni nebo
multi-class) klasifikator. SVDD se 1i§i od konvenéniho klasifikatoru, tim ze SVDD
splituje omezeni, ze vzdy ziska uzavienou hranici kolem jedné z tiid (klasifikacni funkce
je sféra kolem cilovych dat). Kromé toho nevyzaduje piisny reprezentativni vzorek
cilovych dat. To je vyslovné uvedeno v definici chyby SVDD. [2] Konvencni klasifikator
na druhé strané rozliSuje mezi dvéma (nebo vice) tfidami bez zvlastniho zaméteni na
nekterou ze tfid. Klasifikator minimalizuje pravdépodobnost chyby klasifikace. Ocekava
se, ze konvencni klasifikator bude fungovat velmi Spatné&, kdyz je k dispozici jen nékolik
odlehlych prikladi a odlehla tfida je extrémné pod vzorkovana. Pokud je k dispozici velky
vzorek z cilové tfidy, tak velké mnozstvi odlehlych hodnot v takovém ptipadé bude
konvenéni klasifikator fungovat 1épe nez SVDD. SVDD je pak omezeno omezenim
uzaviené hranice kolem dat. Volba mezi SVDD a béznym klasifikatorem je proto
ovlivnéna mnozstvim odlehlych objekta a jejich dostupnosti pro trénink. Tim ze pfi
trénovani pouzijeme odlehla data dojde k vyraznému zvySeni kvality klasifikace. [2]

&

Obrazek 17: Piiklad SVDD metody s negativnimi daty [2]

Na obrazku 17 jsou oznaceny cilova data (kiizky) a oblehla data (bilé body). V tomto
ptipadu je model sestrojena na zékladé odlehlych hodnot a to tak aby polomér sféry cilové
oblasti byl co nejvétsi a zaroven byl ohranicen odlehlymi daty.
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2.4.3 Dalsi varianty SVDD metod

Dalsi s SVDD alternativnich metod je Scholkopf metoda konstruujici hyper-rovinu na
misto hyper sféry kolem dat a to tak ze hyper-rovina je maximalné vzdalena od pocatku a
muze oddélit oblasti, které neobsahuji zadna data. Tato funkce pouziva binarni funkci,
ktera vraci +1 v ,,malé” oblasti obsahujici data a —1 jinde. Zavadé&ji proménnou, ktera tidi
ucinek odlehlych hodnot, tj. tvrdost nebo mékkost hranice kolem dat. Scholkopf navrhuje
pouziti riznych jader v této metod€, coz odpovida fadé nelinearnich odhadia. V
praktickych implementacich je metoda Scholkopf a metoda SVDD srovnatelna a fungu;i
stejné€, a obe funguji nejlépe, kdyz se pouzije Gaussovo jadro. Dalsi z moznych modifikaci
SVDD je Manevitz a Yousef, tato metoda zkoumé pouziti OSVM pro ziskavani
informaci. Tato metoda navrhuje jinou verzi nez kterou navrhl Scholkopf. Metoda
Manevitze a Yousefa je zalozena na identifikaci odlehlych dat, ktera jsou reprezentativni
pro druhou tfidu. Myslenkou jejich metodiky je pracovat nejprve v prostoru funkci a
predpokladat, ze nejen pocatek je lenem tfidy odlehlych hodnot, ale také vSechny datové
body blizké pocatku jsou povazovany za Sum nebo odlehlé hodnoty. Geometricky fe¢eno
vektory které lezi na podprostoru malé dimenze, tj. osach, plochach atd., jsou povazovany
za odlehlé hodnoty. Pokud mé4 tedy vektor nékolik nenulovych polozek, znamena to, ze
datovy objekt sdili s vybranou podmnozinou databaze velmi méalo polozek a bude s nim
zachazeno jako s odlehlou hodnotou.[1]

“

Obrazek 18: upravena OSVM (Metoda Manevitze a Yousefa) [1]
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2.4.4 K-centers

Tato metoda pokryva trénovaci dataset malymi sférickymi oblastmi se stejnym primérem.
Tato metoda se pouziva pro popis slozitosti trénovaci sady. Stfedy jednotlivych sfér jsou
umistovany tak aby maximum v§ech minim vzdalenosti mezi trénovacimi objekty a
stiedy jednotlivych sfér byla co nejmensi, vysledna chyba je potom minimalni [2]:
[2]1(2.9)
Ex-centr = max (m&n”x; - ,uk||2)

Metoda k-centers pouziva strategii dopfedného vyhledavani, ktera zacina nahodnou
inicializaci. Polomér je uren maximalni vzdalenosti k objektim, které by méla piislusna
sféra zachytit. Potom je mozné urcit vzdalenost testovaného objektu Z k objektu

z trénovaci sady, tato vzdalenost je definovana jako [3]:

[2] (2.10)

- v
'—Ilﬁ'—t.'r‘rttr'[:z) - I'Iljjll ||z o ."“k”_
Abychom se béhem tréninku vyhnuli neoptimalnimu feSeni, vyzkousi se nékolik

nahodnych inicializaci a pouzije se nejlepsi feseni (to s nejmensi chybou Ek-centr). PoCet
volnych parametru je tedy [3]:

Nfreek—c = k [2] (211)

Uzivatel musi zadat pocet stér k 1 maximalni poCet opakovani pro nalezeni optimalniho
minima.

r(€)

@ center
m site

Obrazek 19: k-centers [4]

Na obrazku 19 je potom vidét vysledek této metody pro Ctyfi zvolené sféry. Je patrné ze
stfedy jednotlivych sfér jsou umistény tak aby vzdalenost ke v§em piislusSnym objektim
byla co nejmensi.
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24.5 Metoda nejblizsiho souseda

Dalsi z metod je metoda nejblizsiho souseda, NN-d. MiiZe byt odvozen z odhadu mistni
hustoty klasifikatorem nejblizsiho souseda. Metoda se vyhyba vyslovnému odhadu
hustoty a pouziva pouze vzdalenosti k prvnimu nejbliz§imu sousedovi. Pii odhadu hustoty
nejblizsiho souseda je buiika, ¢asto hypersféra v dimenzich d, soustiedéna kolem
testovaného objektu Z. Objem této buriky narasta, dokud nezachyti k objektd z tréninkové
sady. Mistni hustota se pak odhaduje podle [3]:

L>] => reject z d zZ

d: 1

Obrazek 20: Metoda nejblizsiho souseda [2]

kN [2] (2.12)

Vi(||lz — NNir(z)]))

pun(z) =

U unarni klasifikace je testovany objekt Z piijat pokud je lokalni hustota vétsi nebo rovna
hustoté nejbliz§imu sousedovy z trénovaci sady. Pro lokalni hustotu k=1 potom tedy [2]:
[2] (2.13)

V(||z — NNt (z)]|) <1
V(INN#(z) — NN (NN# (2))]]) ~

faner (2) = 1 (

Jednoduchou upravou této metody potom dostavame metodu Local Outlier Factor
(LOF), ktera je zkonstruovana k hledani odlehlych hodnot ve velkych databazich. U této
metody jsou vSechny vzdalenosti k nejbliz§imu sousedovy zprimérovany a dale
vzdalenost objektu Z k jeho k nejbliz§im sousediim je nahrazena robustnéjsi definici
vzdalenosti. Kdyz jsou objekty velmi blizko cilovych dat, pouzije se vzdalenost k-tého
nejbliz§iho souseda misto vzdalenost prvniho nejblizsiho souseda. Toto robustni opatfeni
zté€zuje rozliseni mezi objekty, které jsou blizko hranice nebo které jsou hluboko v t€sném
shluku cilovych objektt. Dale tento algoritmus vyZzaduje, aby uzivatel definoval pocet
sousedu K, ktefi jsou pouzivani a to v rozsahu od 10 do 50. Ac¢koli je metoda LOF velmi
vhodna k nalezeni odlehlych hodnot ve velkych souborech dat, je velice t€zké porovnat ji
s ostatnimi metodami na malych souborech dat bez jasnych odlehlych hodnot (objekty na
hranici nejsou odmitnut). [2]
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2.5 Rekonstrukéni metody

Rekonstruk¢éni metody nejsou primarné tvoreny pro unarni klasifikaci ale spise pro
modelovani dat. Vyuzitim znalosti o datech a jejich generovani Ize vybrat model a
nasledné tento model témto datim pfizpisobit. Nyni 1ze popsat data vzhledem

k modifikovanému modelu. Cilem tohoto postupu je snaha o dosazeni kompaktnéj§iho
popisu dat a snizeni Sumu a chyb v datech. Tyto metody pracuji s klastrovanim dat nebo
jejich distribuci v podprostorech. Jednotlivé metody se potom lisi v definici podprostort,
definovanim rekonstruk¢ni chyby a optimaliza¢ni rutinou. [2]

2.5.1 K-means

Metoda shlukovani k-means se podoba metodé K-center, ale dilezitym rozdilem je chyba,
ktera je minimalizovana. Metoda K-center se zaméifuje na objekty v nejhorsim ptipadé (t].
objekty s nejvétsi chybou rekonstrukce) a snazi se optimalizovat stiedy a poloméry sfér
tak, aby prijimala v§echna data. V metod¢ k-means jsou vzdalenosti k vsech objektt
zpramérovany, a proto je metoda odolngjsi viici vzdalenym odlehlym hodnotam. Navic v
metodé K-center jsou stfedy umistény podle definice na né€které z tréninkovych objektt,
zatimco v metodé k-means jsou vSechny stiedové pozice volné. [2]

- kmeans
= =+ kcenter

Obrazek 21: srovnani k-means a K-center [2]

Umisténi center sfér obéma metodami je velmi podobné. Presné polohy jsou urCeny
extrémnimi objekty pro K-center a pomoci riiznych datovych klastrii pro k-means.
Nejvétsi rozdil spociva v tom, ze metoda K-center umisti na objekt v pravé dolni ¢asti
datové sady sféru, zatimco metoda k-means ji povazuje za odlehlou hodnotu. [2]
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Chyba metody K-means je potom stanovena jako:

o » . 2
Clkem Z llilll”x, #A|

i

[2] (2.14)

Vzdalenost ¢-m objektu z cilové sady je poté definovana jako ctvercova vzdalenost daného
objektu k nejbliz§imu stfedu:

. . 5 [2] (2.15)
di_n(2) nyu”z T |y

25.2 LVQ

Algoritmus LVQ je super-vizovana verze klastrovani k-means a pouziva se hlavné
pro klasifikacni ukoly. Pro kazdy z tréninkovych objekti xi je k dispozici Stitek yi
oznacujici, ke kterému klastru by mél patfit. LVQ je trénovan jako konvencni neuron
sit, s vyjimkou, Ze kazda skryta jednotka je prototyp, kde pro kazdy prototyp

uk je definovan §titek tfidy yk. Cvi¢ny algoritmus aktualizuje pouze klastr nejbliz
cvicnému objektu xi:

[2] (2.16)

L1 (x ] if y; = up.
_.\”J‘ — .r[ i IJ"_R ..I|I.l - -I.I“-
(X — py) otherwise

Toto pravidlo aktualizace je iterovano pres vSechny tréninkové objekty, dokud neni
dosazeno konvergence. Je-li k dispozici pouze jedna tfida objektt, jedna se o piimou
derivaci chybové funkce. [2]

V klasifikovani k-means 1 v LVQ musi byt pocet potfebnych sfér odhadnut. Proto se pocet
volnych parametrd zméni na:

[2] (2.17)

Nfreck—m — “lllﬂ'.l'_':'((" — 'ﬂl“r

V metodé LVQ i v metodé k-means musi uzivatel zadat pocet sfér K a v metoda LVQ dale
vyzaduje rychlost uceni 1.
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2.5.3 Principal Component Analysis (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCA) se pouziva pro data distribuovana v linearnim
podprostoru. Mapovani PCA najde ortonormalni podprostor, ktery co nejlépe zachyti
rozptyl v datech (ve smyslu ¢tvercové chyby. [2]

arge table

x [x Lxg x| x| Covariance matrix
T
* % * ¥

*****

.....

»»»»»

*****

Obrazek 22: PCA algoritmus [3]

Nejjednodussi postup optimalizace pouziva k vypoctu vlastnich vektora cilové kovariantni
matice a rozklad vlastnich Cisel. Vlastni vektory s nejvétsimi vlastnimi hodnotami jsou
hlavni osou d-dimenzionalnich dat a ukazuji ve sméru nejvétsiho rozptylu. Tyto vektory
se pouzivaji jako zakladni vektory pro mapovana data. PoCet bazickych vektora M je
optimalizovan tak, aby vysvétlil ur€ity, uzivatelem definované, zlomek rozptylu v datech
(uzivatel si zde musi stanovit jaké procento dat ma byt vysvétleno, pokud dany vektor
dokaze toto splnit lze vstupni data zmenSit a zanedbat tak data ktera se nepodarilo
vysvétlit). Zakladni vektory W je tvofen matici d x M. Vzhledem k tomu, Ze z
ortonormalniho zakladu se pocet volnych parametri v PCA stava [2]:

. [2] (2.18)
Nfree PCA = ( M )

PCA funguje dobfe pokud je k dispozici jasné definovany linearni prostor v kterém jsou
obsazena data. Jeho vyhodou je Ze dobfe pracuje s malym mnozstvim dat. Mezi nejvétsi
nevyhody vSak patfi neschopnost snizit rozmérnost dat, pokud jsou data rozptylena ve
vSech smérech prostoru funkce nebo kdyz jsou data distribuovana v samostatnych
podprostorech, PCA vytvoii prumérny podprostor, ktery mize velmi Spatn€ predstavovat
data v kazdém z podprostoru. PCA je relativné citlivy na zménu velikosti funkci, ptfimo
ovliviiuje odchylky funkci. Skalovani méni poradi smért velkych rozptylti a tim i zaklad
PCA. V neposledni fadé se PCA zamétuje pouze na rozptyl cilového souboru (soubor
obsahujici cilové objekty) a neni PCA schopno zahrnout do tréninku negativni priklady.

(2]
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2.6 Neuronové sité

Klasifikace pomoci neuronové sité

Metoda klasifikace pomoci neuronové sité je zalozena na navrhu jednoduché neuronové
sité pro filtraci vstupnich dat, tato neuronova sit’ je u¢ena na malém poctu pozitivnich
prikladu. [9]

Neural Network

Obrazek 23: klasifikace za pomoci neuronové sité [9]

Neuronové sité€ jsou pouzivany pro klasifikaci z divodu zlepseni klasifika¢nich vysledkt
po pfidani skryté vrstvy neuronové sit€. VEétsinou je volena tfi irovilova neuronova sit

s M vystupnimi neurony a s K skrytymi neurony, kde K<M. Neuronova sit je trénovana
pomoci standardniho algoritmu zpétného §ifeni aby se naucila klasifikacni funkci na
pozitivnich piikladech. Takto navrzena neuronova sit’ se mize naucit klasifikovat data
ktera jsou podobna datim ktera byla pouzita pro u¢eni. Neuronova sit’ potom oznaci tato
data jako cilova zatim co vSechna ostatni jsou oznacena za odlehla. Varianta dopfedné
neuronové sité se muze ucit jak na pozitivnich tak negativnich datech. V konvencnim
doptedném binarnim klasifikatoru neuronové sité jsou pozitivni ptiklady oznaceny jako 1
a negativni pfiklady jako 0. Vystup sité piedstavuje pravdépodobnost, ze neznamy ptiklad
patii do cilové tfidy, s prahovou hodnotou 0,5 obvykle pouzivanou k rozhodnuti do které
tfidy patii neznamy vzorek. V tomto pfipad€, protoze neoznacena data mohou obsahovat
nékteré neoznacené pozitivni piiklady, muze byt vystup trénované neuronové sit€ mensi
nebo roven skute¢né pravdépodobnosti, ze priklad patii do pozitivni tfidy. Pokud se
predpoklada, ze oznacené pozitivni priklady adekvatné predstavuji pozitivni koncept, 1ze
predpokladat, ze neuralni sit’ bude schopna nakreslit hranici tfidy mezi negativnimi a
pozitivnimi piiklady. [9]
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Auto-Encoders a Diabolo networks

Jedna se o variant klasickych klasifikatoru s neuronovou siti. Ob& metody jsou trénovany
pro reprodukci vstupnich vzora na jejich vystupni vrstvé (takze by mély provadét operaci
klasifikace). Budeme rozliSovat mezi autoencoderem a diabolo sitémi podle poctu
skrytych vrstev a velikosti jednotlivych vrstev. V architektufe autoencoder je pfitomna
pouze jedna skryta vrstva s velkym pocCtem skrytych jednotek. V siti diabolo se pouzivaji
tfi skryté vrstvy s nelinearnimi sigmoidnimi pifenosovou funkci a druhé vrstva obsahuje
velmi nizky pocet skrytych jednotek. Proto se tomu fika tizka vrstva. Dal§i dvé vrstvy
mohou mit libovolny pocet skrytych jednotek (vétsi nez ve vrstvé iizkého hrdla). [3]

O O

O/

Obrazek 24: Auto encoders a Diabolo networks [2]

Doufame, ze cilové objekty budou rekonstruovany s mensi chybou nez odlehlé objekty.
Vzdalenost mezi piivodnim objektem a rekonstruovanym objektem je pak méfitkem
vzdalenosti objektu od tréninkové sady [3]:

[2] (2.19)

ri",,«,:é_._r,(zjl = ”If;g;uh[ZfW} Z|2

Kdyz se v siti autoencoderu pouzije jen jedna skryta vrstva, je nalezen (linearni) typ feSeni
hlavni komponenty. To znamena, ze sit’ autoencoderu ma tendenci najit popis dat, ktery se
podoba popisu trénovaci sadé dat. Na druhou stranu maly pocet neuronti v zuzené vrstve
sité diabolo funguje jako informa¢ni kompresor. Pro ziskani malé chyby rekonstrukce na
cilové sad¢ je sit’ nucena trénovat kompaktni mapovani dat do podprostoru kodovaného
témito skrytymi neurony. Pocet skrytych jednotek v nejmensi vrstvé dava rozmérnost
tohoto podprostoru. Vzhledem k nelinearnim pfenosovym funkcim neuronti v ostatnich
vrstvach se tento podprostor muze stat nelinearnim. Kdyz se velikost tohoto podprostoru
shoduje s podprostorem v ptivodnich datech, muze sit' diabolo dokonale odmitnout
objekty, které nejsou v cilovém datovém podprostoru. Kdyz je podprostor stejné velky
jako ptvodni prostor funkci, nelze oekavat zadny rozdil mezi cilovymi a odlehlymi daty.

41



V aplikaci autoencoderu a siti diabolo jsou stejné problémy jako pii konvenéni aplikaci
neuronovych siti na klasifikaéni problémy. Metody jsou velmi flexibilni, ale vyzaduji
predem definovany pocCet vrstev a neurond, rychlosti uceni a kritérium zastaveni od
uzivatele. Vyhoda téchto modela je, ze mohou byt optimalizovany na dany problém, a
které tedy mohou ziskat velmi dobré vysledky. Pocet volnych parametrd mize byt velmi
vysoky jak pro autoencodér, tak pro sit’ diabolo. Pocet vstupnich a vystupnich neurond je
déan rozmeérnosti d dat. Nejprve definujte hauo jako pocet skrytych jednotek v
automatickém kodéru. Celkovy pocet volnych parametri v automatickém encodéru
(vCetné zkresleni) je [2]:

[2] (2.20)

Nireequto — r‘{x hrnr.’n t JiI"lrmfu i hu’lu'u X ‘j t ”‘ - [2”1 t l}hrmfu i ”l

Pro sit’ diabolo je pocet neuront v zazené vrstveé hgiab @ pocet neurond v dalsich skrytych
vrstvach, které jsme urCeny jako 2*hauw, poCet volnych parametru je:

[2] (2.21)

Nireediab =d X zhr.fmb t E'F’ifmhr;hh‘mh 1)+ hiﬁuh{zheﬁuh i ]-}I t jhh"mh(r‘; T l] i d

Nfreediab _hrhuh('l'r‘lr T '”‘ln"mh } -J}I t r‘F
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2.7 Stromové struktury

Klasifika¢ni algoritmus zalozeny na principu rozhodovaciho stromu pracuje s fadou
pozitivnich trénovacich dat, podle kterych je schopen sestavit rozhodovaci strom pro
zji§téni pozitivnich vstupnich dat. Vyhodou této metody je moznost za pomoci
dostatecného poctu vstupnich testovacich vzorku a jejich anotaci vytvofit rozhodovaci
strom i pro nekolik typa pozitivnich dat. Tuto metodu Ize pouzit i na data ktera by byla
jinak velice obtizné klasifikovatelna, vétSinou se jedna o velké objemy dat, kontinualni
funkce nebo pro data s fidkymi instancnimi prostory [3].

Random Forest Simplified

Instance
Random Forest —_— | =
“ Y T~
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Class-A Class-B Class-B

Majority-Voting |

Obrazek 25: Ukazka rozhodovaciho stromu [3]

Princip tvorby rozhodovaciho stromu

Pro tvorbu rozhodovaciho stromu slouzi je pouzivan cyklicky navrh pro nalezeni
optiméalniho feSeni:
1. Ziskani informaci o uzlu
2. Rozhodni o uzlu, zda bude dal délen nebo z néj udélej list a rozhodni o jeho
vystupni hodnoté
3. Vyber nejlepsi atribut na vétveni
4. Rozdél data do novych uzla

Prorezani stromu — Na rozhodovaci stromy 1ze uplatnit metodu Occamova ostfi tedy
nejjednodussi rozhodovaci strom konzistentni s trénovacimi daty je pravdépodobné ten
nejvhodnéjsi [3]

Ukoncovaci podminky — O ukonceni daného rozhodovaciho stromu nebo samostatné
vétve 1ze rozhodnout na zékladé rozhodovacich podminek. Ukoncovaci podminky mohou
byt nasledujici dosazeni maximalni hloubky, dosazeni maximalniho poctu uzli, dosazeni
pozadované presnosti nebo nedostateCny pocet trénovacich dat [3]
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2.8 Srovnani metod unarni klasifikace

V této Casti je uvedeno srovnani jednotlivych metod v zavislosti na pozadovaném poctu
parametrt, volnych parametrti a na citlivost jednotlivych metod.

method scaling number of number of user
sensitivity free parameters defined parameters

Density approaches

normal density d+d(d+1)/2 regularization A
Mixture of Gaussians t (d+ 2)N o Niroc, # iterations
Parzen density +/ 1 0

Boundary approaches

k-centers : k k and # iterations
NN-d . 0 0

SVDD . N oy
SVDD-neg ; N ot
Reconstruction approaches

k-means . ke k, # iterations
PCA (‘3 fraction of preserved var.
mixture of PCAs ((J_”l) td) Nyrpea + 1 dim. and # subspaces
SOM . fdson g dim. and subspace size
auto-encoder (2d + 1) hauto + d # hidden units
diabolo network haian(4d + dhgiap +5) + d # hidden units,

dim. subspace

Tabulka 2: Srovnani metod podle poétu parametrt [2]

Citlivost metod na zménu méfitka naznacuje, jak se metoda mize pfizptisobit zméné
velikosti jedné z funkci. Nekteré metody siln€ zavisi na spravné definované vzdalenosti
mezi objekty, jako je NN-d, ale také dalsi hrani¢ni metody. Zatimco Gausstiv model je
mozné prizpusobit za pouziti kompletni kovariantni matice. Prvni sloupec tabulky 2 udava
jestli je dana metoda zavisla na méfitko (+) nebo je nezavisla a lze ji optimalizovat (-).
Pocet volnych parametru (sloupec 2) potom udava flexibilitu metody a citlivost na
pretrénovani. Ve tietim sloupci tabulky 2 jsou parametry které musi uzivatel zadat. Pro
priklad si uved'me napiiklad metody NN-d a Perzen tyto metody nepotrebuji zadny
parametr ktery by bylo potieba volit a zavisi tak pouze na datech v trénovaci sadé.
Zatimco naptiklad metoda SVDD vyzaduje parametr fsv které udava jak velky pocet
hodnot v tréninkové sadé ma byt odmitnuto. Ve vysledku je potom mozné z této tabulky
stanovit které metody unarni klasifikace zavisi na tréninkové sadé€ a které metody si
dokazi vytvofit nezavisly model. Ze sloupce 3 potom muzeme vyvodit které metody zavisi
na spravném definovani parametrti od uzivatele. [2]
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2.9 Srovnani robustnosti metod unarnich klasifikatoru

V piedchozich Castech je uvedeno velké mnozstvi unarnich klasifikatort. Kazdy z nich ma
odlisné charakteristiky tykajici se poctu parametrti, odolnosti vii¢i odlehlym hodnotam
atd. V nasledujicich dvou ¢astech je uvedeno kratké zhodnoceni jednotlivych metod, aby
bylo mozné ziskali lepsi piehled toho, co Ize ocekavat od riznych metod unarni
klasifikace. Dilezitou charakteristikou klasifikatort jedné tfidy je jejich robustnost vici
nékolika odlehlym hodnotam v tréninkovych datech.

method Unlabeled outliers in training Labeled outliers in training
Gaussian estimation of covariance ma- outlier density should be
model trix may suffer, when regular- modeled using few examples

mixture of

ization is used, very large out-
liers can be rejected
estimation covariance matrix

outlier density should be

Gaussians suffers modeled using few examples
Parzen +  density estimation only influ- +  outlier density should be
enced locally modeled.
k-centers ball centers sensitive outlier can obtain a ball, but

overlapping balls give prob-
lems
NN- distance quotient extremely use a Nearest Neighbor Clas-
distance sensitive sifier
SVDD + a user defined fraction of the 4  outliers can be forced outside
data can be rejected the description
LVQ prototypes will be placed on  + in essence a classifier, it can
or near outliers repel from outliers
k-means prototypes will be placed on in essence a clustering, cannot
or near outliers repel from outliers
PCA estimation covariance matrix outlier density should be
suffers from outliers modeled using few examples
SOM prototypes will be placed near 4+ repel from outliers
outliers
auto- /+ depends on regularization -/+ a bad representation should
encoder strength be forced
diabolo /+ depends on regularization /4 a bad representation should

strength

be forced

Tabulka 3: Srovnani robustnosti jednotlivych metod [2]

V tabulce 3 potom muiZzeme najit srovnani robustnosti jednotlivych metod unarni
klasifikace. Kdy v prvnim sloupci je uveden typ metody, ve druhém a tietim sloupci je
potom uvedeno, jestli si dana metoda dokaze poradit s odlehlym objektem v tréninkovych
datech, pokud neni oznacen jako odlehli objekt. Ve ¢tvrtém a patém sloupci je potom
zobrazeno, jestli si dana metoda dokaze poradit s odlehlym objektem v trénovacich
datech, pokud je oznacen jako odlehli objekt. [2]
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3. CNN ARCHITEKTURY

V hlubokém uceni je konvolu¢ni neuralni sit (CNN nebo ConvNet) tiidou neuronovych
siti, ktera se nejCastéji pouziva k analyze vizualnich obrazi. Tyto sit€ maji uplatnéni v
rozpoznavani obrazu a videa, optimalizacnich systémy, klasifikace obrazu, segmentace
obrazu, analyza lékatrského obrazu, zpracovani jazyka, feSeni rozhrani mozek-pocitac a
analyza finan¢ni a ¢asové fady. Tyto sit€ maji celou fadu architektur nicméné tyto
architektury maji spolecné rysy. Kazda tato architektura se sklada ze vstupni, vystupni
vrstvy a nékolika skrytych vrstev. Za skryté vrstvy jsou povazovany ty vrstvy u kterych
jsou vstupy a vystupy maskovany aktivacni funkci a konvoluci.[12][13]

CNN architectures over a timeline(1998-2019)

Inception-v4
Inception-v1 P
AlexNet ResNet-50 ResNeXt-50
@—e0—@—eo— 00— e —0—@
/ Inception-v3
LeNet-5 Inception
ResNets
VGG-16 Xception

Obrazek 26: vyvoj CNN architektur [15]

Pro popis nasledujicich architektur byly pouzity schémata viz. kapitoly nize. Pro popis
je nutné definovat funkce jednotlivych funk¢ni blokd. Obecna funkce jednotlivych blokt
zustava stejné ve vSech uvedenych piipadech.
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3.1 Definovani jednotlivych funkénich vrstev CNN architektur:

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

3.1.1 Konvoluéni vrstva

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

Kernel

Tento parametr udava velikost konvolu¢niho filtru, pro CNN architektury je zadavan ve
ctvercové velikosti NxN, nejcastéji se pouziva ve velikostech 1x1, 3x3 a 5x5. Jak vidime
na obrazku 27, konvoluce se provadi postupné aplikaci filtru na jednotlivé ¢asti vstupni
mapy, nasledné je vysledek zapsan do odpovidajici buriky vystupni mapy. Filtry riznych
velikosti jsou schopny detekovat prvky raznych velikosti, proto se u nékterych CNN
architektur miizeme setkat s paralelni aplikaci nékolika velikosti konvolucnich vrstev.[15]

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

Obrazek 27: ukazka Kernel funkce [15]

Stride

Stride parametr nebo také ¢esky oznacovany jako krok. Je parametr udavajici velikost
posunu konvoluéniho filtru mezi jednotlivymi operacemi. Tato hodnota je primarné
nastavena na jedna nicméné ne pro vSechny operace je tato hodnota vhodna. Celkové
dokaze tento parametr ovlivnit vystupni velikost mapy. Tento parametr je vhodné vyuzit u
hlubokych architektur kde za pomoci hlubsi znalosti miZzeme vyloudit pfipadnou ztratu
dat zpusobeny kompresi vystupu.[15]
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Stride =1

Stride =2

Obrazek 28: ukazka Stride funkce [15]

Padding

Cesky oznagovan jako polstrovani je parametr umoziiujici manualni zvétseni vstupni
mapy pridanim nulovych hodnot na kraje mapy. Tento parametr je vhodné nastavovat u
velmi hlubokych siti kde hrozi velmi velké zmenseni mapy funkci.[15]

o0ioioioio! R
4/4|7]0]0 531 o
6(5/8/2|0: 1101
Eﬁqssssszgﬁé* 1001 -
0(7|1]3]|2]7 (8 0: 1lola
ofo|3|7|1|8|3 0:
olalola3|2]2]0! 3x3
0!0i0i0i0i0i0!0! 6x6
6x6 - Bx8

Obrazek 29: ukazka Padding funkce [15]
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3.1.2 Pooling vrstva

Cesky oznadovana jako sdruzovaci vrstva je v konvoluénich sitich obecné pouzivana pro
zmenS$eni objemu dat a zrychleni vypoctu. Ke zmenSeni dat dojde na zakladé¢ filtrace
vstupnich dat filtrem dané velikosti, existuji dva typy sdruzovani.

Max Pooling

Tato operace sdruzovani, vybira maximalni prvek z oblasti mapy prvkt pokryté
filtrem. Vystupem po vrstvé max-poolingu by tedy byla mapa funkci obsahujici
nejvyznamnéj$i prvky pfedchozi mapy funkci. [16]

Max Pool

—_

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

Obrazek 30: Max pooling [16]

Average Pooling

Tato operce vypocita pramér prvka pfitomnych v oblasti mapy prvka pokryté

filtrem. Zatimco tedy maximalni sdruzovani poskytuje nejvyznamnéjsi prvek v konkrétni
aktualizaci mapy funkci, primérné sdruzovani poskytuje pramér prvka pfitomnych v dané
oblasti mapy prvka. [16]

Average Pool

S

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

Obrazek 31: average pooling [16]
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3.1.3 Aktivacni funkce

V zakladu existuji dva typy aktivacnich funkci a to linearni a nelinearni. Zakladnim
rozdilem mezi témito funkcemi je omezeni vystupniho rozsahu, linearni funkce nikterak
neomezuji svij vystup zatimco u nelinearnich funkci dochazi urcitym zptsobem

k omezeni vystupu. Nelinearni funkce na druhou stranu umoziiuje modelu se lépe
zobecnovat nebo se ptizpusobit riznym datim na vstupu.[37]

Name 'Y Plot Function, f(z) 'Y Derivative of f, f'(z) 'Y Range 4 | Order of continuity ¢
dentity x 1 (—o0,00) [
) 0 ifz<0 0 iz #0 i
ELEPETT { 1 ifx>0 { undefined iz =0 0,13 ¢
1 .
Logistic, sigmoid, or soft step afx) = IFe=ci flz)(1— flz)) (0,1) o=
e
. et e b \3 v
anh tanh{x) = e Fe—s 1— f(=) (-1,1) o™
: 0 ifx<0 1] ifr<0
Rectified linear unit (ReLU)"™! x ifz >0 1 ifz >0 [0, 00) c?
= max{0,z} = 2Ly undefined ifz=10

1 @
Gaussian Error Linear Unit (GELUY®! 2" Lterdf{—= B(z) + 2z —0.17...,00) |C*
) V2 : 1)
= 2®(z)
1] a 1 voo
Softplus!* In(1+e") = (0,00) c
; {ﬂ{ﬂ‘—l) <0 aet iz <0 % o
Expenential linear unit (ELU)®! F ifx>0 1 ifz>0 (—a, 00) {cﬂ m;)‘ =i
with parameter cr 1 ifr=0anda=1 erwise
ale® —1) ifz <0
10 A i ae® ifx <0
Scaled exponential linear unit (SELUY ™ & ifz>0 k{ N RS (—Aar, 00) @
with parameters A = 1.0507 and o« = 1.67326 2
. p 0.0tz ife<0 001 ifz<0
) _ ’ il » 0
Leaky rectified linear unit (Leaky RelU) {.t: ifz >0 {1 fz>0 { oo,oo] (&)
{cr:t ifz<0 .
Parameteric rectified linear unit (PReLU)™ z  ifzx>0 o ?fz <0 —00, 00) c?
" _ 1 ifz=0
with parameter o
- x lt+e ™ fawe®
I S - ) 191 L1 or SishA1') lhe vowe I e
Sigmoid linear unit (SiLU *! Sigmoid shrinkage SiL T or Swish-11"7) 15ee 1t e-m)ﬁ [-0.278... Lo0) | C
0 * (4% + e + 4(1+ z) + 6% (6 + 4
Mish [ tanh(In(1 + &%) (8 + e +al+a) B dn)) |y o aps. . 00) [0
(24 2e® + g*=) B
Gaussian & —2ge=" (0,1] c®

Obrazek 32: aktivacni funkce [38]

Mezi nejvice pouzivané aktivacni funkce v dnes§nich neuronovych sitich 1ze zatadit sigoid,
tanh, ReLu a leky ReLu.

Sigmoid

Hlavnim davodem vyuZzivani této aktivacni funkce je hodnota jejiho vystupu pohybujici se
v rozmezi mezi 0 a 1, coz umoziuje vystup této funkce povazovat za rozlozeni
pravdépodobnosti. V dnesni dob¢ je casto nahrazovana funkci Softmax.[37]

Tanh

Funkce velice podobna funkci Sigmoid nicméné vystup je v rozsahu od -1 do 1, toto
rozmezi ma tu vyhodu ze zaporné vstup jsou mapovany zaporné zatimco nulové vstupy
jsou mapovany nulou. Funkce Tanh je pouzivana hlavné pfti klasifikaci dvou tiid.[37]
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ReLu

V soucasné dobé pravdépodobné nejpouzivané;si aktivacni funkce. Vystup funkce je
potom od 0 po nekone¢no s tim ze v§echny zaporné vstupy jsou mapovany nulovou
hodnotou.[37]

Leaky Relu

Jedna se o zmodifikovanou funkci ReLu. Zména spo€iva v upravé mapovani zapornych
hodnot, misto striktné nulové hodnoty jsou namapovany velice malou hodnotou obvykle
0,01.[37]

Softmax

Posledni vrstva v CNN sitich je vétSinou tvorena funkci softmax. Tato funkce ma na
starosti normalizaci vystupu. Tedy pted aplikovanim funkce softmax mohou nékteré
vektorové komponenty nabyvat hodnot vétsich nez jedna nebo zapornych hodnot, funkce
softmax zajisti na vystupu hodnoty v rozmezi 0-1, takze je lze interpretovat jako hodnoty
pravdépodobnosti. Tato funkce také zajisti ze celkovy soucet slozek vystupniho vektoru je
roven 1.[38]

Output Softmax "
layer activation function Probabilities
[1.3] [0.02]
Sl i 0.90
2.2 | — )| 0.05
SK o5
0.7 ] 0.01
L 0.02

Obrazek 33: Softmax aktivaéni funkce [35]

3.1.4 PIné pripojena vrstva
Tento typ vrstvy slouzi pro finalni klasifikaci. Kazda takovato vrstva se zaklada
z ur€eného poctu neurond. Neurony v plné propojené vrstvé maji spojeni se v§emi prvky v
predchozi vrstvé. Tyto vrstvy jsou potom obecné zodpoveédné za klasifikaci vstupnich dat
na zaklad¢€ vstupt z predchozi vrstvy a vahovacich funkci.
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Input Hidden Hidden Output
Layer Layer Layer Layer
Neurons ' Neurons | p 1 ™
i i ~® sn:

axcn from a nauron

Obrazek 34: Linearni vrstvy v CNN architektuie[40]

3.1.5 Ztratova funkce

Neuronové sité jsou trénovany pomoci stochastického gradientniho klesani a vyzaduyi,
aby pfi navrhovani a konfiguraci modelu byla zvolena funkce ztraty. Existuje mnoho typt
ztratovych funkci, ze kterych si lze vybrat a kazda je vhodna pro jiny model dat nebo
aktivacni funkci obecné plati ze vybrat spravnou ztratovou funkci je velice obtizné.
Typicky je model neuronové sité trénovan pomoci algoritmu optimalizace sestupu
stochastického gradientu a vahy jsou aktualizovany pomoci zpétného Siteni chybového
algoritmu. Algoritmus sestupu gradientu se snazi zménit vahy tak, aby dalsi vyhodnoceni
snizilo chybu. Obecné¢ tak 1ze definovat tfi typy klasifikacnich uloh pro které Ize vybirat
ztratovou funkci, prvnim typem je regrese u této klasifikace se ocekava vystup v realné
hodnoté a vystupni vrstva je tvofena jednim uzlem s linearni aktivacni funkci. Idealni
funkeci ztrat je funkce ztrat s kvadratickou chybou. Dalsim typem je binarni klasifikaci u
tohoto typu klasifikace je vystupni vrstva tvorena jednim uzlem s sigmoid aktivacni
funkci. U této klasifikace je jedné tiid€ pfifazena hodnota 1 zatimco druhé je ptifazena
hodnota 0. Idealni funkce ztrat pro tento typ klasifikace je kiizova entropie. A poslednim
typem klasifikace je klasifikace vice tfid, zde je jednotlivym tfidam ptifazeno odpovidajici
Ciselné oznaceni. Vystupni vrstva je potom tvorena jednim uzlem s aktivacni funkci soft
max. Idealni ztratovou funkci je potom kiizova entropie. [39]

52



3.2 zakladni CNN architektura

Vsechny CNN architektury jsou postaveny na stejném principu. CNN architektura se
sklada s neékolika druha vrstev, prvnim druhem je konvoluéni vrstva v této vrstvé probiha
operace konvoluce mezi vstupnimi daty (obrazkem) a filtrem nastavené velikosti MxM.
Vysledkem této operace je potom bodovy produkt mezi filtrem a ¢asti vstupniho obrazku
vzhledem k velikosti filtru. Vystupem potom je , Feature map™ ktera obsahuje informace o
obrazku naptiklad rohy a hrany. Dalsi pouzitou vrstvou je vrstva sdruzovaci vrstva (v
angli¢tiné Pooling) tato vrstva ma za cil snizit celkovy objem dat a tak urychlit vypocet.
K tomuto ucelu pouziva nejcasteji funkei ,,Max Pooling “ tato funkce prebira pouze
nejvetsi prvek v preddefinované oblasti dat. A jednim z nejdualezitéjSich parametra je
potom aktivacni funkce. Tato funkce rozhoduje o tom které informace se maji pouzit
zaroven piidava do sité nelinearitu, timto umoziiuje vytvaret aproximace mezi
jednotlivymi slozitymi vztahy mezi jednotlivymi proménnymi v siti. [36]

Input Layer Convolution 1 Sampling 1 Convolution 2 Sampling 2

(Feature maps)

‘ (Feature maps) ; ;ully Connected

Feature Extraction and Classfication

Obrazek 35: CNN architektura [36]
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3.3 Architektury vhodné pro unarni klasifikaci

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny nékteré z typickych architektur vhodnych pro
unarni klasifikaci obrazovych dat. Pro lepsi piehlednost je kazda architektura popsana
graficky, kazdému funkci v architekture je pfifazeno barevné oznaceni a jsou u ni uvedeny
poznamky pro konstrukci dané vrstvy.[12][13]

cervé - Jsou zde oznaCeny konvolucni operace, velikost dané operace je vzdy
uvedena v daném bloku

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

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

modie - jsou zde oznaCeny nelinearni vrstvy, obecné se jedna o vrstvy podobné

linearnim vrstvam ale vysledek je zde predan aktivacni funkci

Aktivaéni funkce:
T - Tanh aktivacéni funkce
R - Relu aktivaéni funkce

Ostatni funkce:

B - Batch normalizace

S - Softmax

x2 - pokud jsou nékteré funkce opakované fazeny za sebe je toto opakovani uvedeno pod
danym blokem
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3.3.1 LeNet-5

Lenet-5 je jednim z prvnich pfedem vyskolenych modelti navrzenych Yannem LeCunem a
dal$imi v roce 1998. Tuto architekturu pouzili k rozpoznavani ru¢né psanych a strojové
vytisténych znakt. Hlavnim divodem popularity tohoto modelu je jeho jednoducha a
pfima architektura. Jedna se o vicevrstvou konvoluéni neuronovou sit’ pro klasifikaci
obrazu. V dobé€ svého vzniku dosahoval LaNet-5 skvélych vysledki a byl prevazné
pouzivan k rozpoznéavani textu a ¢isel na bankovkach, nekteré bankomaty jesté dnes
vyuzivaji tuto architekturu pro klasifikaci bankovek.[23]

avg-pool avg-pool
2x2 2x2

32x32x1

120 84 10

Obrazek 36: LaNet-5 architektura [13]

Vstupem do tohoto modelu je obraz ve stupnich Sedi o velikosti 32x32 proto je pocet
vstupnich kanalll nastaven na jedna. Nasledn€ je pouzita prvni konvoluce o velikosti filtru
5x5, vysledkem tohoto kroku potom je mapa o velikosti 28x28x6. Nasledné¢ je na
vyslednou mapu aplikovana pooling vrstva kde dojde ke zmenSeni mapy funkci na
polovi¢ni velikost tedy na 14x14x6. Nasleduje opét konvolu¢ni vrstva s filtrem o velikosti
5x5. Tato vrstva ma na vystupu mapu funkci o velikosti 10x10x16, nasledné je opét
aplikovana pooling vrstva pro zmenseni mapy o polovinu tedy na 5x5x16. ViSe zminéné
operace maji za cil vytvorit mapu prvka obsahujici vyznamné prvky klasifikovanych
objektt jako jsou hrany nebo rohy. Nasledné je aplikovana finalni konvolucni vrstva se
120 filtry, vysledkem je potom mapa o velikosti 1x1x120. Nasledné€ je vystup pfiveden na
plné spojenou vrstvu s 84 neurony, a nakonec je pfipojena vystupni vrstva s 1000
neurony.

Layer # filters | Filter size Stride Size of Activa.tion
neurons feature map function
Input - 32X32X1
Conv 1 6 5%5 1 28X28X6 tanh
Avg. pooling 1 2*2 2 14 X14 X6
Conv 2 16 5*5 1 10X 10X 16 tanh
Avg. pooling 2 LXe 2 5X5X16
Conv 3 120 5*5 1 120 tanh
Fully Connected 1 - - - 84 tanh
Fully Connected 2 - - - 10 Softmax

Tabulka 4: LaNet5 parametry [18]
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3.3.2 AlexNet

Architektura vznikla z potfeby klasifikovat objemné datové soubory o milionech obrazki.
Vznikla tak architektura ktera je velice rychle trénovatelna na velkém mnozstvi snimka, zaro-
ver jsou vSak kladeny pozadavky na co nejmensi rozliSeni danych snimkd. Vhodnou vstupni
obrazkovou sadou muze byt naptiklad ImageNet datova sada obsahujici 14 milionti obrazku
spolu s anotacemi. Architekturu AlexNet 1ze pouzit naptiklad pro detekci v pocCitaCovém vidéni
s umélou inteligenci. [22]

R R
. max-pool max-pool max-pool
3x%3 3x3 3%3

224x%224x%3

x3

4096 4096 1000

Obrazek 37: AlexNet architektura [13]

Vstupem modelu jsou RGB obrazky o velikosti 227x227x3. Nasledné je na vstup
aplikovana konvoluéni funkce s filtrem o velikosti 11x11 s krokem 4. Nasledné dojde

k aplikaci prvni funkce Maxpooling o velikosti 3x3 s krokem 2 tim dojde ke zmenSeni
mapy prvkl na velikost 27x27x96. Potom je aplikovana druha konvoluce s filtrem
velikosti 5x5, u tohoto filtru je stride=1 a padding=2 vysledkem je mapa prvki o velikosti
13x13x256. V tomto kroku jsou aplikovany tfi konvolu¢ni funkce které na vystupu
vytvoii mapu prvka opét o velikosti 13x13x256. Oproti architektufe LaNet-5 doslo

k prohloubeni sité a poziti Relu aktivacnich funkci coz ma za nésledek zvyseni presnoti
klasifikace. V posledni funkci maxpoolig dojde ke zmenseni mapy prvkl na 6x6x256. A
v poslednim kroku je mapa prvka pomoci tii plné spojenych vrstev pifevedena na vystup
architektury, kde vystupni vrstva je tvofena vrstvou s 1000 neurony.[13]

Layer # filters | Filter size Stride Padding Size of feature Activation
neurons map function

Input - - - - 227 x227x 3
Conv 1 96 11x11 4 - 55 x 55 x 96 RelLU
Max Pool 1 3x3 2 27 x 27 x 96
Conv 2 256 5x5 1 2 27 x 27 x 256 RelLU
Max Pool 2 3x3 2 3 13 x 13 x 256
Conv 3 384 3x3 1 1 13x 13 x 384 RelU
Conv 4 384 ax3 1 1 13x 13 x 384 RelLU
Conv 5 256 3x3 1 1 13 x 13 x 256 RelLU
Max Pool 3 - 3x3 2 - 6 x6x256

Dropout 1 rate = 0.5 - - - 6 x 6 x 256

Tabulka 5: AlexNet parametry [17]
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3.3.3 VGG-16

Jedna se o architekturu odvozenou z architektury AlexNet. Architektura vznikla v roce
2014 na Oxfordské univerzité a jejimi autory byly K. Simoyanem a A. Zissermanem. Opét
se jedna pro architekturu ur¢enou pro klasifikaci velmi objemnych datasetd. Hlavnim
rozdilem oproti AlexNet je zména velych vstupnich filtrG fadou po sobé jdoucich filtri o
velikosti 3x3. Dalsi nezanedbatelné vyhody patii moznost zpracovavat i obrazky ve
vysokém rozliSeni a relativné€ snadna implementace. Mezi nejvétsi nevyhodu patii velmi
dlouha doba trénovani. [24]

max-pool
2x2

224x224x3

Obrazek 38: VGG-16 architektura [13]

Vstupem architektury je potom RGB obrazek o rozmeérech 224x224 pixel. Vstupni data
nasledné prochazi fadou malych konvolucnich filtri o rozmérech 3x3. Nasledné je pomoci
funkce max-pool zmensen objem mapy prvka na polovinu. Druha ¢ast VGG-16
architektury je potom srovnatelna s architektirou AlexNet ze které vychazi nicméné

v ptipadé VGG-16 jsou pouzity tii po sobé€ jdou konvoluce o rozmérech filtru 3x3. Na
vystupu architektury jsou potom aplikovany tfi plné spojenych vrstev. Prvni dvé vrstvy o
velikosti 4096 neuronu pomoci aktivacni Relu funkce ptidavaji do architektury
nelinearitu. Posledni vrstva o velikosti 1000 neuronti potom zajistuje vystup architektury
pomoci své aktivacni funkce soft-max, v novéjSich aplikacich potom tuto aktivacni funkci
nahrazuje Relu.[13]

Feature

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

Tabulka 6: VGG-16 parametry [19]
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3.3.4 Inception-vl

Tato architektura vznikla ze zakladni mySlenky rozdilné velikosti zajmové oblasti

v jednotlivych snimcich datasetu, v praxi se s timto problémem muzeme setkat formou
zmenSeni/zvétSeni klasifikovaného objektu na riznych snimcich v datasetu. S timto
problémem je tizce spojen problém se spravnym vyberem velikosti filtru u konvoluce,
velké filtry jsou vhodngj$i pro informace distribuované globalné zatimco mensi jadro je
potom vyhodnéjsi pro lokalni informace. Vyslednym feSenim tohoto problému je potom
architektufe Inception-v1, zaklad tvofi paralelni filtry s riznymi velikostmi. Grafické
znazornéni dané architektury je potom uvedeno v piiloze A.[25]

patch siref oulpul % P | o x ool
| type | ' rdde ‘l:_ | depth | #1x1 s #3x3 | .Ndun.- #ox5 | :l"l] | params | ops |
convolution TxT/2 112x112x64 | 27K MM
man ool 3x3/2 56 % 56 x 64 0
convolution 3x3/1 56 56 =% 102 2 64 192 112K I60M
max pool 3x3/2 28 A8 x 192 0
inception (3a) 28 x 18 x 256 2 64 96 128 16 Ly 2 159K 128M
inception (3b) 28 x 28 x 480 2 128 128 192 32 96 i IROK Iam
max pool 3x3/2 14 14 x 480 0
inception (4a) 14x14x 512 2 192 96 8 16 48 [ MK 7iM
inception (4b) 14x14x512 2 160 12 224 24 64 [ 437K BEM
inception (4c) 14x 14 %512 2 128 128 256 4 64 i 463K 100M
inception (4d) 14x 14 x 528 2 112 144 288 32 64 il SEOK 1196
inception (4e) 14x 14 x 832 2 256 160 320 32 128 128 B0K 1708
max pool ax3,/2 TxTx832 0
inception (5a) TxTx832 2 56 160 320 32 128 128 1072K M
inception (5b) TxTx1024 2 184 192 LA £ 128 128 1388K TIM
uvg pool TxT/1 Lx 1% 1024 0
dropout (40% 1x1x 1024 0
lincar 1x 1 x 1000 1 1000K M
softmax 1x1x 1000 0

Tabulka 7: Inception v-1 parametry [20]
Jedna se o architekturu do které je doplnén ,, Inception modul*, tento modul obsahuje
paralelni vétve s riiznou velikosti filtrd, vysledek modelu je potom dan paralelni
kombinaci vysledka jednotlivych filtra jak je patrné na dodatku A. Dalsi Gpravou je
potom zavedeni pomocné klasifikace. Jelikoz architektura Inception-v1 je jiz hodné
hluboka architektura muze se u ni projevit efekt mizejiciho gradientu, aby bylo tomuto
efektu zamezeno je celkova ztrata pocitana jak z realné ztraty tak za pomoci téchto dvou
pomocnych ztrat.[25]

# Celkova ztrata pouzita pocatecni siti béhem tréninku.

total loss = real loss + 0,3 * aux loss 1 + 0,3 * aux loss 2

Obrazek 39: vypocet skutecnych ztrat [33]
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3.3.5 Inception-v3
Jedna se o piimé vylepsSeni predchozi architektury Inception-v1. Jak je mozné vidét na
modelu architektury v piiloze B. Cilem je opét zvysit vypocetni rychlost architektury a
omezit ztratu informace béhem vypoctu 5x5 konvoluci. Z matematického hlediska je
konvoluce 5x5 2,78krat drazsi nez konvoluce 3x3, tedy pokud je konvoluce 5x5
nahrazena dvéma konvolucemi 3x3 dostavame stejny vysledek v kratSim cCase. Déle
architektura pracuje s ekvivalentnim vypoctem konvoluce 3x3, tedy dojde k postupnému
vypoctu konvoluce 1x3 a nasledné konvoluce 3x1 tato metoda opé€t usetii tfetinu ¢asu
potiebného pro vypocet. Tyto metody jsou pouzity k sestaveni tii kliCovych modult ze
kterych je nasledné architektura Inception-v3 tvofena.[29]

type patch size/stride input size
or remarks
conv 3x3/2 299x299x 3
conv 3x3/1 149x149x32
conv padded 3x3/1 147 x147x 32
pool 3x3/2 147x147x 64
conv 3x3/1 T3x73x64
conv 3x3/2 T1x71x80
conv 3x3/1 35x35x192

3xInception As in figure 5 35x35x288
5xInception As in figure 6 17x17x768

2 xInception As in figure 7 8x8x1280
pool 8 x8 8 x 8 x 2048
linear logits 1x1x2048
softmax classifier 1x 1 x 1000

Tabulka 8:Inception v-3 parametry [21]

3.3.6 ResNet-50

Tento typ architektury se zaméfuje na feseni fady ukolt v pocitaCovém vidéni. Mezi jeho
nejveétsi prednosti patfi moznost trénovani extrémné hlubokych neuralnich siti se 150 1
vice vrstvymi. Verze ResNet-50 je mensi verzi klasické verze ResNet-152 a je ¢asto
vyuzivana jako vychozi bod pro vyhodnoceni kvality u¢eni. Tento typ architektur zavadi
preskocené pripojeni tedy vstupni mapa dat neni pfivedena na vstup nasledujici vrstvy ale
muze byt zavedena do libovolné nasledujici vrstvy. Jedinou podminkou je Ze musi byt
zavedena do vrstvy odpovidajici velikosti. Timto zpisobem Ize omezit problém
mizejiciho gradientu. Model ResNet-50 se sklada z 5 stupiiti, kazdy s konvoluci a blokem
identity. Kazdy konvolucni blok ma 3 konvoluc¢ni vrstvy a kazdy blok identity ma také 3
konvoluc¢ni vrstvy. ResNet-50 ma vice nez 23 milionu trénovatelnych parametrti.[26]
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Obrazek 40: ResNet-50 architektura [13]

Zajimavou aplikaci pro architekturu ResNet-50 je pouziti této sit€ pro diagnostiku
Alzheimerovy chorob. Cilem prace nylo natrénovani sit€ pro rozeznani typickych
poskozeni mozku.[30]

3.3.7 Xception

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

Conv A Conv B Conv C I—b
x3 %8

global
avg-pool

299x%299x3

2048 1000

add

Conv A Conv B

*2

ConvC

Obrazek 41: Xception architektura [13]

Typickou ukazkou pouziti Xception architektury muze byt opét vyhodnocovani
lékatskych dat. V praxi potom mizeme vyhodnocovat anomalie v rentgenovych snimcich
pacientd napiiklad vyhledavat metastazi na kréni tepné. [40]
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3.3.8 Inception-v4

Inception-v4 je konvoluéni architektura neuronovych siti, ktera stavi na predchozich
iteracich rodiny Inception zjednodu$enim architektury a pouzitim vice pocate¢nich
modult nez Inception-v3. Cela architektura je potom v pfiloze C. Hlavni zménou oproti
predchozi architektute Inception-v3 je pridani Staem modulu na vstupu architektury.
Pfidanim tohoto modulu je dosazenu lepSich vysledka sité a to hlavn€ z davodu
prohloubeni architektury[13]. Mezi typické piiklady pouziti opét miizeme zaradit
vyhodnocovani Iékarskych dat, napiiklad studie vytvofena na zaklad¢ architektury
Inception-v4 na rozpoznavani rakoviny ktze[33].

3.3.9 Inception-ResNets

Inception-Resnet-v2 je definovan na zakladé kombinace struktury Inception a zbytkového
pfipojeni, v bloku Inception jsou konvolucni filtry riznych velikosti kombinovany
zbytkovymi pfipojenimi. Pouziti zbytkovych spojeni nejen predchézi problémum s
degradaci zptisobenym hlubokymi strukturami, ale také zkracuje dobu tréninku. [13].
Grafické znazornéni dané architektury je potom ptilozeno v piiloze D. Praktické vyuziti
ma tato architektura napftiklad pro vyhodnocovani snimk( z mikroskopt a nasledné
klasifikaci dat.[34]

3.3.10 ResNeXt-50

Architektura ResNeXt je rozsifenim hluboké zbytkové sité, ktera nahrazuje standardni
zbytkovy blok blokem, ktery vyuziva strategii ,,split-transform-merge “ to znamena
rozvétveni cesty v burice pouzitou v modelech Inception. Jednoduse namisto provadéni
konvoluci na mapé plného vstupniho prvku se vstup bloku rozdéli na nékolik
samostatnych vétvi sité, které pred slou¢enim vysledk samostatné€ pouzivaji nékolik
konvolucnich filtri. Tato architektura vychazi z rodiny architektur ResNet ale je doplnéna
o paralelni bloky Conv a Identity a spojuje tak vyhody jednotlivych architektur.
Architektura je potom zobrazena v piiloze D.

3.3.11 GoogleNet

Architektura postavena na zakladé Inception modulu ktery piebira z Inception-v1
architektury. Zarover tento blok dopliuje fadou metod pro snizeni mnozstvi parametru
architektury a zarovent dochézi k prohloubeni architektury. Vyuzitim konvoluce 1x1
dochazi k vyraznému snizeni operaci potiebnych pro vypocet, napiiklad pokud chceme
provést konvoluci 5 x 5 se 48 filtry bez pouziti konvoluce 1 x 1 celkovy pocet operaci
112,9 miliont zatimco pokud pouzijeme mezi krok s konvoluci 1x1 bude celkovy pocet
operaci roven 5,3 miliond, tato redukce umoziuje vyrazn€ snizit ¢as pro trénink sité. U
takto hluboke sit€ je opét pouzit princip pomocnych vystupa pro trénovani sité. Celkova
ztrata je opét pocitana jak z redlného vystupu tak s pomoci téchto pomocnych ztrat.[27]
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type | p“:::::jﬂ °':::’:t | depth ‘ #1x1 | f‘::;f l #3%3 f:i::: ‘ #5x5 | PO ‘ params l ops |
convolution T=T/2 112x112x64 1 27K 34M
max pool 3Ix3/2 56x 56 x 64 0

convolution 3x3/1 56X 56192 2 64 192 112K 360M
max pool 3Ix3/2 28x28x192 0

inception (3a) 28 28 256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
inception (3b) 28 28 x 480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
max pool Ixa 2 14x 14 x 480 0

inception (4a) 14x14x512 2 192 26 208 16 48 64 364K T3M
inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 8EM
inception (4c) 14x14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
inception (4d) 14x 14 %528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119M
inception (de) 14x 14 %832 2 256 160 320 32 128 128 S40K 170M
max pool Ixa3j2 TxTx832 0

inception (5a) TxTx832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54M
inception (5b) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K TIM
avg pool TXT/1 1x1x1024 1]

dropout (40%) 1x1x1024 0

linear 1x1x1000 1 1000K M
softmax 1x1x1000 0

Tabulka 9: GoogleNet parametry [27]

Architektura byla navrzena tak, aby pamatovala na vypocetni ucinnost. Myslenka, ze

architekturu Ize spustit na jednotlivych zafizenich 1 pfi nizkych vypocetnich
zdrojich. Jednou ze zajimavych aplikaci je moznost vyhodnoceni stavu pacientt

s onemocnénim COVID-19 na zakladé rentgenovych snimkua[29].
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3.4 Srovnani architektur

Srovnani jednotlivych architektur Ize provadét nékolika zplisoby, nejbéznéjsimi jsou
srovnani na zaklade presnosti dané architektury a to bud’to jako top-1 nebo top-5. Dal§im
zpusobem je srovnani na zakladé poctu cykla potiebnych k natrénovani sité€ dané
architektury. Zaroven lze jednotlivé architektury srovnavat na zaklade jejich velikosti,
poctu parametrd.

Inception-v4

80 4
Inception-v3 ResNet-152
75 ResNet-50 VGG-16 VGG-19
l ResNet-101
. ResNet-34
g 70 - ResNet-18
- "1 00
© GooglLeNet
3 ENet
o 65 -
g ° BN-NIN
= 60 - 5M 35M 65M 95M 125M- - - 155M
BN-AlexNet
55 - AlexNet
50 Y : Y . 1 . y .
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Operations [G-Ops]
Obrazek 42: Srovnani CNN architektur [42]

Vyuzitim tohoto srovnani lze vytvorit nékolik zakladnich predpokladi které 1ze vyuzit pfi
navrhu siti v praktické Casti prace. Prvnim z té€chto predpokladi je vykonost jednotlivych
architektur, ze srovnani je zfeymé ze vykon jednotlivych architektur se pohybuje mezi 50-
80 %. Druhym predpokladem je pocet cykli potiebnych pro trénovani jednotlivych siti,
jak je vidét 20 cyklu je zcela dostateCnych pro trénink vétSiny typu siti, mensim sitim staci
10 cykla. A poslednim predpokladem je velikost jednotlivych siti tento predpoklad Ize
vyuzit pfi nastavovani velikosti davky pfi tréninku sité, logicky 1ze predpokladat ze
mnohem vétsi sité€ dovoli pouze mensi velikosti davky pro trénink.
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4. ANOTOVANY DATASET

Pro ziskani datasetu byla pouzita kamera DFK 41BUO02 se sériovym cislem 47900031 od
spoleCnosti ImagingSourse. Pro ovladani kamery potom byl pouzit Matlabovsky script
viz. ptilohy.

Obrazek 43: pracovisté pro ziskani datasetu

Dataset obsahuje 1200 snimku realnych rezistort a je rozdélen na dvé Casti. Prvni Cast
tedy snimek 1-600 je slozena ze snimku rezistort 47 ohma v modrém pouzdre, tyto
snimky jsou definovany jako pozitivni ¢ast datasetu. Druha Cast je potom tvorfena snimky
rezistoru které jsou definovany jako negativni, typickymi zastupci této tiidy jsou snimky
rezistoru s jinou barvou pouzdra, poSkozenymi piivody, rezistory s modrym pouzdrem ale
jinym ¢arovym oznacenim a z rezistoru s poskozenym carovym oznacenim. Soucasti je
potom csv anotace daného datasetu obsahujici seznam snimk a jejich kategorii (1 pro
pozitivni pfiklady a O pro negativni). Jednotlivé snimky byly pted pouzitim pro trénink
CNN architektur upraveny na velikost 256x256.

N

Obrazek 44: typicka ukazka datasetu (poz. snimek, neg. snimek)
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5.NAVRH A VYHODNOCENI REIMPLEMENTACE

Posledni ¢ast prace se zamétuje na provedeni reimplementace v prostfeni Python. Cilem je
vytvoreni jednoduché aplikace pro testovani jednotlivych architektur vhodnych pro unarni
klasifikaci spolu s moznosti nastavovani hyperpaametrt architektury. Pro samotnou
reimplementaci je pouzivana knihovna PyTorch a rozsifeni Cuda.

Cuda

Jedna se o rozsiteni pro Python podporujici vypocet na grafické karté. Diky tomuto
roz§ifeni je Python schopen efektivné provadét slozité vypocty pfi tréningu CNN siti a
jedinym omezenim se tak stava velikost paméti grafické karty. Pro vypocet na grafické
karté se nejprve projekt nahraje do paméti GPU, tento krok muze byt neefektivni pripadé
maly nebo jednoduchych operaci kdy samotné nahravani do paméti GPU zabere fadové
mnohem vice Casu nez samotny vypocet na CPU. Program je vytvoren tak ze mozné jej
spustit 1 bez naistalovany Cuda, kdy cely vypocet bude pocitan na CPU a efektivita bude
limitovan velikosti paméti RAM. Béhem praktického testovani prace byla vzdy pouzita
graficka karta pro vypocet vysledku.

PyTorch

PyTorch je optimalizovana knihovna tenzort pro hluboké uc¢eni pomoci GPU nebo CPU.
Samotné knihovna je volné stazitelna a osahuje vSechny funkce pro tvorbu, optimalizaci a
vyhodnoceni CNN siti. Tato knihovna je velice dobfe optimalizovana pro prostieni
Python a zarover je velice jednoducha z uzivatelského hlediska. Zaklad knihovny tvori
funkce pro vypocet tenzorti, soucasti knihovny jsou i pretvorené CNN sité které je mozné
vyuzit, pokud je dana pretvorena sit’ pouzivana poprvé musi se nejprve stahnou se servera
Pytorch.

Vlastni reimplementacni ¢ast se sklada z né€kolika po sobé jdoucich logickych

programovych bloku. Pro lepsi pfehlednost jsou potom jednotlivé Casti rozdéleny do
samostatnych soubort.
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5.1 Graficka aplikace

V zadani prace je vyzadovano provedeni fady méfeni se zménou jednotlivych
hyperparamtr, pro zjednoduseni zadavani je soucasti prace graficka aplikace slouzici
jako vstup programu i jako vystup pro zobrazeni vysledkli. Samotné grafické okno lze
rozdelit na neékolik ¢asti, prvni ¢ast tvori volba pozadované architektury. Tato Cast je
nasledné rozdélena na dve poloviny kdy v horni ¢asti jsou pretvorené architektury které
jsou soucasti knihovny Pytorch ve spodni ¢asti jsou na vybér vlastni architektury. Druha
Cast vstupu se zabyva definovanim hyperparametrti, zadavani neni omezeno a je tedy
mozné zadat libovolnou hodnotu. Idealni hodnoty hyperparametra jsou uvedeny v kapitole
5.4. Druha ¢ast je potom tvorena tlaitky pro spousténi vypoctu sité, u kazdého z tlacitek
je uvedeno pro jako architekturu se spusti vypocet, tlacitka jsou rozliSena pro tvorbu sité
na zakladé vlastni architektury nebo na zakladé pretvorené architektury. Posledni Cast
potom tvofi pole pro zobrazeni vysledkd. V této Casti jsou vypsany hyperparametry site,
typ site€ a vysledky jak ve formé procentualni presnosti tak 1 pomoci matice zamény.

Grafické rozhrani pro Gui_app.py

f Aplikace pro ovladani unarniha klasifikatoru (Neodpovida) -

Predtvorene architektury

- vestt | vee13

MobilNet_v2

AlexNet | DenseNet169 | SqueezeNet

Vytvorit prednastaveny
model

DenseNet121 MobilNet_v3 | ResNet50 | ShuffleNet_v2|

VGG19 |

AKTUALNI MODEL JE
GoagleNet

#++** poznamka prednastavne architektury jsou souéasti knihovny pytorch

Vlastni architektury

CNN | LaNet5 VGG16 | VGG | VGG19 |

AlexNet
vytvorit vlastni model
ResNet50 ResNet101 | ResNet152
AKTUALNI MODEL JE:
LaNet5 o
""" poznamka tyto architektury jsou vytvoreny na zakladé teorie v dip. praci Zobrazeni vysledkd klasifikace:
hyperparametry
Momentum: 1 j Actual Momentum: 1
weight decay: 0.05 J Actual weight decay: 0.05
Learning rate: -»| Actual Learning rate: 0.001
Batch size: ‘1 -> Actual Batch size: 2
Numer epoch: ->| Actual Numer epoch: 10
Lear. data size: ->| Actual Teach. data size: 600
Test data size: ->| Actual Test data size: 600

* pro aktualizovani konkretniho hyperparametru klikni na prislusnou ->

Adam SGD AdamW

RMSprop

Obrazek 45: Graficka aplikace pro ovladani programu

Pro spravné fungovani programu je nezbytné aby byl spousténa pravé pres tuto
grafickou aplikaci ktera zajisti spravna zadani hyperparametru, tvorbu sité i jeji
otestovani.
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V samotné aplikaci pro klasifikaci je implementovana funkce pro zobrazeni vysledka
v realnam Case do konzole programu, tedy pro kazdy cyklus je zde moznost kontroly
vykonu dané sité zatimco v samotné grafické aplikaci jsou vysledky zobrazeny az po
dokonceni vSech vypocetnich funkci.
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Obrazek 46: ukazka vypisu vysledki v realnem Case pomoci konzole

5.1.1 Definovani hyperparametru

Jak bylo feCeno v kapitole 5.1 o zadani jednotlivych hyper parametrt se stara graficka
aplikace ve které muze operator ménit jejich velikosti. Za hyperparametr 1 ze povazovat
jakykoli parametr CNN architektur ktery 1ze nastavovat, nejcastéji se ale uvadi rychlost
uceni, velikost davky, optimaliza¢ni a ztratova funkce popiipade typ a velikost vstupniho
datasetu.

Rychlost uceni

Jedna se hyperparametr ktery udava o kolik se ma dany model zménit v zavislosti na
odhadnuté chybé. Obecné je rychlost ueni oznacovana jako nejdilezitéjsi hyperparametr.
Spravna volba velikosti je zasadni pro natrénovani kvalitniho modelu, pfili§ nizka rychlost
uCeni ma za nasledek zpomaleni procesu u¢eni zatimco pfili§ vysoka hodnota muze
zpusobit nestabilitu modelu.[43]
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Velikost davky
Velikost davky definuje pocet vzorkd, které se budou S§ifit po siti. Velka velikost davky
umoziiuje zrychlit trénink modelu nicméné miize zptisobit numerickou nestability

v pfipadé€ Ze je zvolena nespravna velikost rychlosti uceni. Velikost davky se obvykle voli
jako 32,64,128 nebo 256.[43]

Rozlozeni datasetu

Rozlozeni datasetu ovliviiuje kolik vstupnich dat bude pouzito pro trénink a kolik pro
testovani. Prili§ malo vzorku pii tréninku muaze zpusobit vytvoreni modelu ktery nebude
schopen spravné klasifikovat vSechny objekty obsazené v tréninkové sadé, protoze tyto
data nebyla dostatecné zastoupena pfi tréninku.

Optimalizacni funkce

Optimalizacni funkce zajistuje spravnou upravu jednotlivych vahovacich funkei pti
tréninku. Obecné je optimalizacni funkce Adam povazovana za nejefektivnéjsi a nejcasteji
pouzivanou funkci.[43] V dnesni dobé se zaCinaji objevovat studie prokazujici ze pouziti
optimalizacni funkce Adam na obrazovou klasifikaci nemusi pfinést ty nejoptimalné)si
vysledky. Zatimco optimaliza¢ni funkce SGD dosahuje stabiln&jSich vysledku za cenu
delsi doby uceni.[44]

Ztratova funkce

Ztratova funkce slouzi pro ureni vykonu daného modelu a urcuje se jako rozdil mezi
skuteCnym vystupem modelu a pfedpokladanym vystupem daném Stitkem. Ztratova
funkce je ptimo zavislé na typu vystupu daného modelu, proto je nezbytné pii navrhu
dané architektury jiz dopfedu uvazovat na tim jaky typ ztratové funkce bude pouzit a
prislusné upravit vystupni vrstvu. Moznost upravy ztratové funkce neni ve finalni verzi
aplikovana a pro vSechny CNN architektury je pouzivana CrossEntropi funkce.[43]

Momentium

Tento hyperparametr dodava do modelu urc€itou hybnost. Takto trénované neuronové sité
tedy prekro¢i mensi lokalni minima a zastavi se pouze v hlubsim globalnim minimu.
Natavuje se pro optimalizacni funkci RMSprop a SGD.[43]

Weight decay

Pokles hmotnosti se pouziva pro regulaci velikosti aktualizaci vahovych funkci, aby se
zabranilo nadmérnému pfizplsobeni.[43]
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5.2 Aplikace pro trénink a vyhodnoceni

Pro vytvofeni a natrénovani sité prace obsahuje samostatny script Klasifikator main.py,
tento script pejima hyperparametry z grafické aplikace a na jejich zakladu vytvoii a
natrénuje pozadovanou sit. Cely script je rozdélen do ne€kolika funkénich blokt, kdy
kazdy z téchto bloku je urCen pro provedeni jedné konkrétni ¢innosti. Prvnim krokem je
nacteni hyperparametra a jejich tisk do konzole pro kontrolu. Nasledné je pfilozeny
obrazovy dataset rozdélen na cast pro trénink a pro testovani. Pro nacteni datasetu je

pouzita funkce MujDataset, tato funkce se stara o spravné nacitani jednotlivych snimku a

jejich anotaci z piilozeného CSV souboru. Nasledné dojde k nastaveni dané architektury a

jejiho nahrani do modelu, zarover dojde k nastaveni optimaliza¢ni a ztratové funkce.
Nasleduje cyklicka funkce pro trénovani sité, jeji optimalizaci a vypocet celkového

vykonu dané sité v daném kroku. Poslednim krokem je kontrola vykonu natrénované site.

Pro kontrolu script obsahuje dvé nezavislé funkce, tyto funkce pfistupuji ke kontrole
raznymi metodami aby byla zajisténa spravnost vysledki. Prvni funkce check accuary
kontroluje vystupni tenzor sité srovnanim s tenzorem obsahujicim hodnoty skute¢ného
vystupu ziskané z CSV souboru. Druhou funkci je funkce check tab accuracy, tato
funkce se stara o vypocet matice zamény na zaklad€ znalosti vystupu sité a rozlozeni
datasetu.

5.3 Vlastni CNN architektury

Soucasti odevzdani jsou scripty obsahujici vlastni CNN architektury. Tyto architektury

vychazi z architektur popsanych v kapitole 3.3. Cilem je vytvofit CNN architektury které

jsou vykonosti srovnatelné s pretvorenymi architekturami v knihovné Pytorch, nicméné
zaroven umoziuji kompletné€ upravovat jednotlivé vrstvy nebo aktivacni funkce. Kazda

takovato architektura se sklada ze dvou Casti v prvni je nejprve nutné definovat jednotlivé

vrstvy a pouzivané funkce, zatimco v druhé ¢asti je nutné definovat posloupnost téchto
funkci tak aby vytvorily CNN architekturu. Mezi nejvétsi vyhody takto navrzenych siti
patii moznost upraveni vystupni vrstvy tak aby bylo mozné pouzit i jinou nez zakladni
ztratovou funkci (CrossEntropy).

Seznam vlastnich CNN architektur:
Vlastni_AlexNet.py

Vlastni CNN.py

Vlastni_LaNEt5.py
Vlastni_ResNet.py

Vlastni_ VGG11.py

Vlastni VGG16.py

Vlastni_ VGG19.py
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5.4 Ovéreni kvality klasifikace

Vyhodnoceni pomoci matice zimén

Pro kazdou zkoumanou sit’ byla stanovena odpovidajici matice zdmén na zakladé vykonu
klasifikace dané sité. Matice je u kazdé sité je matice zadmény ve tvaru [TP,FP/TN,FN],
kde TP je pocet pozitivnich dat klasifikovanych jako pozitivni, FP je pocet pozitivnich dat
klasifikovanych jako negativni, TN je pocet negativnich dat klasifikovanych jako
negativni a FN je pocCet negativnich dat klasifikovanych jako pozitivni.

5.4.1 Ovéreni maximalni velikosti Batch

Velikost davky ovliviiuje mnozstvi paralelné zpracovavanych informaci. Vétsi velikost
davky tedy umoziuje rychlejsi trénink sit€. Celkova velikost davky je ovlivnéna velikosti
sit€ a maximalni velikosti kterou Python s knihovnou Cuda mize na grafické karte
alokovat, maximalni velikost alokované paméti je zavisla na pouzivané grafické karté a
velikosti jeji paméti, programove tato hodnota nelze zvysit. Je v§ak mozné program
optimalizovat pro zvyseni maximalni velikosti davky, toto muzeme provést naptiklad
prubéznym odstrafiovanim nepotiebnych proménnych nebo optimalizaci vypoctu
linearnich vrstev v CNN sitich, pro priklad linearni vrstva s velikosti 1000 je spojena

z dalsi vrstvou s velikosti 1000, v takovém to pfipadé€ je v paméti trzena matice o velikosti

1000x1000 prvka.
Architektura GoogleNet VGG11 VGG13 AlexNet |DenseNetl69 |SqueezeNet
Velikost Batch 64 8 8 512 16 64
Architektura DenseNet121 | MobilNet v2 | MobilNet v3 | ResNet50 | ShuffleNetv2 |VGG19
Velikost Batch 16 32 16 16 128 8

Tabulka 10: Tabulka velikosti davek pro pretvorené architektury

Vlastni Architektura CNN LaNet5 AlexNet VGG16 VGG11 VGG19
Velikost Batch 256 64 512 16 32 4
Vlastni Architektura ResNet50 ResNet101 |ResNet152
Velikost Batch 16 4 4

Tabulka 11: Tabulka velikosti davek pro vlastni architektury

U siti s malou velikosti davky je doba tréninku pomérné dlouhd, fadoveé se jedna o minuty
zatimco sité s velikosti davky 64 a vétsi jsou schopny natrénovat sit’ béhem desitek
sekund.

Pro maximalni vyuziti paméti grafické karty 1ze po kazdém natrénovani sité ukoncit

program, timto krokem dojde k odstranéni veskerych zbylych proménnych z paméti a cela
pamét’ je volna pro dalsi sit’.
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5.4.2 Ovéreni velikosti davky na kvalitu klasifikace

Z teoretickych poznatku o velikosti davky je ziejmé ze presnost sité€ je izce spojena
s velikosti davky a rychlosti u€eni. Pro ovéteni tohoto piedpokladu lze uvazovat dvé
hodnoty rychlosti uceni, rychlost uceni 0,001 je ve vétsiné piipada brana jako referencni.
Cilem kapitoly je ovéreni teoretického predpokladu ze pro nizsi rychlost uceni je

vyhodnéjsi pouzit vétsi velikost davky zatimco pro vétsi rychlosti uceni je naopak

vyhodnéjsi pouzit mensi velikosti davky.[41]

Rychlost u¢eni = 0,001

GoogleNet AlexNet SqueezeNet ShuffleNet v2 vlastniCNN VlastniLaNet5 vlastniAlexNet

Batch = 16 299,3/297,1 |267,32/261,40 170,131/158,141 285,5/307,3 209,78/238,75 210,90/198,102 | 151,140/158,151
Batch = 32 297,2/299,1 | 278,21/274,27 150,154/146,150 | 302,8/282,3 208,85/202,105 254,52/228,66 | 154,155/154,137
Batch = 64 289,8/294,9 | 141,165/156,138 | 173,129/149,149 287,10/301,2 224,67/228,81 215,91/205,89 | 170,150/150,130
Batch = 128 * 139,148/148,165 * 262,46/245,47 | 216,78/223,83 * 127,154/153,166
Batch = 256 * 153,19/159,129 * * 213,77/248,62 * 150,142/159,149
Batch = 512 * 157,152/135,156 * * * * 150,159/141,150

Tabulka 12: ovéfeni velikosti davky pro rychlost u¢eni 0.001

Rychlost u¢eni = 0,0001
vlastni vlastni
GoogleNet AlexNet SqueezeNet Shuffleet v2 vlastni CNN LaNet5 AlexNet

Batch = 16 308,2/289,1 303,2/290,5 300,1/296,3 299,2/294,5 213,86/212,89 199,105/198,98 | 140,167/154,139
Batch = 32 291,8/285,16 295,12/286,7 | 276,18/290.16 284,14/291,11 153,150/147,150 212,92/200,96 187,130/167,116
Batch = 64 293,10/291,6 297,6/294,3 298,12/283,7 294,8/287,11 183,98/231,88 177,125/192,106 | 145,158/158,139
Batch=128 | * 283,8/300,9 * 168,132/182,118 | 169,131/172,128 | * 147,147/146,160
Batch =256 | * 278,19,285,18 | * * 144,158/154,144 | * 138,145/145,172
Batch =512 | * 287,28/271,14 | * * * *

141,154/154,151

Tabulka 13: ovéfeni velikosti davky pro rychlost ueni 0.0001

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cykltu = 10
Rozlozeni datasetu = 600/600

Ztratova funkce = CroosEtropy

Optimalizér = Adam

Vyhodnoceni klasifikace pomoci matice zamén:
Kazda sit je vyhodnocena matici zamény ve tvaru [TP,FP/TN,FN]. Pokud dana

architektura nedovoluje vytvoreni sité s pozadovanou velikosti davky je v tabulce
oznacena *.
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5.4.3 Ovéreni vlivu rychlosti uéeni

Rychlost uceni je jednim z nejdulezitéjsich hyperparametrii. Volba idealni rychlosti uceni

je naro¢na, protoze prili§ mala hodnota mize mit za nasledek dlouhy tréninkovy proces,

ktery by se mohl zaseknout, zatimco pfili§ velka hodnota mize mit za nasledek prili§

rychlé uceni neoptimalni sady zavazi nebo nestabilni tréninkovy proces.

Velikost davky = maximum

Velikost davky = 16

Rychlost u¢eni= | 0.0001 0.001 0.0001 0.001

GoogleNet 290,1/307,2 305,1/287,7 294,5/298,3 286,5/306,3
VGG11 145,150/153,152 | 145,151/152,152 |* *

VGG13 151,143/156,150 | 151,156/141,152 |* *

AlexNet 275,19/286,20 151,155/122,172 |264,33/268,35 [154,148/148,150
DenseNet169 285,12/290,13 |293,7/290,10 298,0/301,1 293,7/290,10
SqueezeNet 303,6/285,6 154,129/163,154 |272,22/275,31 [259,31/294,16
DenseNet121 315,1/282,2 168,138/161,133 |269,39/249,49 (168,138/161,133
MobilNet_v2 290,4/298,8 301,4/292,3 303,3/287,7 299,4/294,3
MobilNet_v3 128,160/124,288| 155,158/141,146 |128,160/124,288|155,158/141,146
ResNet50 300,4/291,5 272,17/288,23 300,4/291,5 272,17/288,23
ShuffleNet_v2 195,87/201,117 |248,47/265,40 288,4/299,9 286,7/302,5
VGG19 280,224/262,234 | 196,204/196,104 | * *
vlastni CNN 155,159/146,140| 163,143/152,152 150,156/145,149 |168,127/171,134

vlastni LaNet

157,150/156,137

173,128/174,125

263,46/256,39

254,46/252,48

vlastni AlexNet

154,149/18,149

148,147/157,148

157,144/143,156

144,151/151,154

vlastni VGG16

150,148/150,152

148,150/155,147

151,150/148,151

138,154/153,155

vlastni VGG11

144,151/151,154

143,153/152,152

198,95/212,95

148,143/143,166

vlastni VGG19

162,138/159,141

150,157/143,150

*

*

vlastni ResNet50 286,20/278,14 256,49/246,49 299,8/279,14 235,53/242,70
vlastni ResNet101 | 292,8/291,9 288,12/281,19 * *
vlastni ResNet152 | 294,7/299,2 292,9/293,6 * *

Tabulka 14: ovéfeni vlivu rychlosti uceni

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cykla = 10

Rozlozeni datasetu = 600/600
Ztratova funkce = CroosEtropy

Optimalizér = Adam

Velikost davky = maximalni velikost podle kapitoly 5.4.1

Vyhodnoceni klasifikace pomoci matice zamén:

Kazda sit je vyhodnocena matici zamény ve tvaru [TP,FP/TN,FN]. Pokud dana

architektura nedovoluje vytvoreni sité s pozadovanou velikosti je v tabulce oznacena *.
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Grafické srovnani kvality Klasifikace v zavislosti na rychlosti uceni:
Velikost davky = maximum podle kapitoly 5.4.1
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Obrazek 47: grafické srovnani kvality klasifikace pro rychlost u€eni, velikost davky je max

Velikost davky = 16
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Obrazek 48: grafické srovnani kvality klasifikace pro rychlost uCeni, velikost davky je 16
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5.4.4 Ovéreni vlivi poctu cyklu na kvalitu klasifikace

Pocet cyklu piimo ovliviiuje celkovou presnost klasifikace a volby spravného poctu cykla

je jednim z nejdilezitéjsich hyperparametra. Jak je zminéno v kapitole 3.4 pro vétsinu

architektur je 20 cykla dostatecnych pro vytvoreni sit€ s dostateCnou presnosti. Zaroven

plati predpoklad Ze slozitéjsi architektury vyzaduji vice cykla pro vytvoreni vykonné sité.

pocet cykll =5

pocet cykld =10

pocet cykl( =15

pocet cykl( = 20

GoogleNet 273,38/253,36 284,6/305,5 301,5/287,7 303,3/286,8
VGG11 143,153/150,154 |145,150/153,152 |152,142/154,152 |155,143/158,150
VGG13 145,152/153,154 |151,143/156,150 | 152,149/149,150 | 156,145/162,137
AlexNet 250,41/258,51 279,18/282,21 282,15/279,24 284,14/277,25
DenseNet169 284,17/290,9 299,2/296,3 299,1/295,5 298,4/295,3
SqueezeNet 288,12/291,9 294,6/294,6 299,3/293,5 302,2/292,4
DenseNet121 293,3/300,4 304,7/282,7 298,2/294,6 301,0/293,6
MobilNet_v2 290,10/295,5 282,6/306,6 297,5/295,3 299,1/295,5
MobliNet_v3 104,196/118,182 | 142,144/150,164 | 132,169/116,183 | 110,192/150,48
ResNet50 295,5/293,7 301,4/293,2 298,2/295,5 299,2/295,4

ShuffleNet_v2

151,147/170,132

185,108/188,119

235,58/239,68

273,13/306,8

VGG19

140/162/149,159

138,151/151,160

144,146/157,143

152,149/169/130

vlastni CNN

150,148/153,149

142,166/151,141

146,173/136,145

204,79/228,89

vlastni LaNet

151,149/156,144

199,110/192,95

119,91/212,74

225,80/227,68

vlastni AlexNet

148,161/144,147

144,148/164,144

155,148/142,155

161,127/151,161

vlastni VGG16

136,158/157,149

148,150/155,147

157,146/140,157

159,148/148,145

vlastni VGG11

142,144/152,162

143,153/152,152

154,151/151,144

158,142/162,138

vlastni VGG19

148,153/159,140

150,157/143,150

150,155/146,149

155,141/149,155

vlastni ResNet50

251,51/248,50

254,48/261,37

271,28/277,24

282,17/286,5

vlastni ResNet101

256,54/243,47

255,47/263,39

281,28/280,21

284,11/285,10

vlastni ResNet152

252,48/247,53

259,53/259,39

275,28/277,24

286,13/287,4

Tabulka 15: ovéfeni poctu cyklt na kvalitu klasifikace, velikost davky max

Nastaveni hyperparametru:
Rozlozeni datasetu = 600/600
Ztratova funkce = CroosEtropy

Optimalizér = Adam
Rychlost u¢eni = 0.0001
Velikost davky = maximalni velikost podle kapitoly 5.4.1

Vyhodnoceni klasifikace pomoci matice zamén:

Kazda sit je vyhodnocena matici zamény ve tvaru [TP,FP/TN,FN].
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Ovéfeni vysledkd pro razny pocet cykla pro velikost davky =16, tato velikost byla
zvolena na zakladé optimalni poméru mezi dalkou vypoctu a presnosti vypoctu oproti
velikosti davky = 256.

pocet cykll =5

pocet cykld =10

pocet cykl( =15

pocet cykl( = 20

GoogleNet 299,5/294,2 298,4/295,3 297,1/298,4 318,5/274,3
VGG11 * * * *

VGG13 * * * *

AlexNet 274,19/295,12 289,8/292,11 292,5/299,4 289,3/307,1
DenseNet169 290,4/301,5 299,2/296,3 299,1/297,3 302,0/298,0
SqueezeNet 306,2/284,8 294,6/294,6 299,3/293,5 294,3/300,3
DenseNet121 306,5/282,7 304,3/2290,3 291,1/295,5 294,2/303,1
MobilNet_v2 302,4/293,1 282,6/306,6 297,4/295,4 297,3/296,4
MobliNet_v3 254,53/242,51 192,74/200,114 | 242,59/246,53 246,54/247,53
ResNet50 290,7/296,7 301,4/293,2 298,2/295,5 299,2/295,4
ShuffleNet_v2 291,7/292,10 185,108/188,119 | 235,58/239,68 293,4/301,2
VGG19 * * * *

vlastni CNN 197,101/213,89 |222,78/204,96 263,55/245,49 273,45/239,43

vlastni LaNet

143,156/158,143

142,144/150,164

132,169/116,183

198,114/172,116

vlastni AlexNet

143,153/153,151

148,150/155,147

157,146/140,157

155,152/139,154

vlastni VGG16

149,149/153,149

148,152/155,145

143,155/202,100

155,143/161,141

vlastni VGG11

172,123/175,130

200,100/188,112

233,39/230,38

263,39/263,35

vlastni VGG19

*

*

*

*

vlastni ResNet50

155,147/163,135

200,109/202,90

249,69/221,71

289,19/272,20

vlastni ResNet101

*

*

*

*

vlastni ResNet152

*

*

*

*

Tabulka 16: ovéreni poctu cykll na kvalitu klasifikace, velikost davky 16

Nastaveni hyperparametru:
Rozlozeni datasetu = 600/600
Ztratova funkce = CroosEtropy

Optimalizér = Adam
Rychlost u¢eni = 0.0001
Velikost davky = 16

Vyhodnoceni klasifikace pomoci matice zamén:
Kazda sit je vyhodnocena matici zamény ve tvaru [TP,FP/TN,FN]. Pokud dana
architektura nedovoluje vytvoreni sit€ s pozadovanou velikosti je v tabulce oznacena *.
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Grafické srovnani kvality klasifikace v zavislosti na poc¢tu cyklu
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Obrazek 49: Grafické srovnani vykonu CNN siti pro rizné velikosti davky, 5 cykla
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Obrazek 50: Grafické srovnani vykonu CNN siti pro ruzné velikosti davky, 20 cykla



5.4.5 Ovérenirozlozeni datasetu na kvalitu klasifikace

Rozlozenim datasetu lze ovlivnit kolik snimkt bude pouzito pro vytvoreni siti a kolik pro

jeji otestovani. Cilem tohoto méfeni je urCeni optimalni hranice pro vytvoreni dostate¢né

presné sité. O samotné rozdéleni datasetu se stara funkce data,random_split, z definice

vypliva ze pro jakékoli rozlozeni datasetu bude dany dataset obsahovat piiblizné 50%

pozitivnich a 50% negativnich snimkii. Dataset je rozdélen na dvé casti a v tabulce je

zapsan ve formatu [pocet tréninkovych snimka, pocet testovacich snimkii]

RozloZenidat= |200/1000 400/800 600/600 800/400 1000/200
GoogleNet 475,26/473,26 410,3/381,6 291,1/306,2 188,6/198,8 89,1/109,1
VGG11 251,255/245,249 | 197,215/198,190 | 297,300/300,303 | 99,90/112,99 53,42/55,50
VGG13 180,224/266,230| 190,210/195,205 | 164,140/159,141 | 99,101/118,92 |50,43/52,55
AlexNet 362,133/401,104 | 354,36/358,52 267,32/272,29 191,13/177,19 [92,9/91,8
DenseNet169 489,7/496,8 392,7/395,6 289,1/296,4 196,3/199,2 96,0/103,1
SqueezeNet 412,87/393,108 | 394,11/372,23 295,6/297,2 214,0/186,0 99,1/100,0
DenseNet121 456,31/479,34 391,9/395,5 294,4/295,7 194,1/204,1 99,1/98,2
MobilNet_v2 471,36/458,38 392,8/395,5 293/294,4 196,5/198,1 104,0/95,1
MobilNet_v3 179,120/401,100| 211,189/205,195| 147,165/125,163 | 194,7/186,13 87,2/105,6
ResNet50 498,13/482,7 394,6/398,2 298,0/301,1 199,2/199,0 99,0/101,0
ShuffleNet_v2 280,224/261,235 | 265,132/253,150 | 192,105/175,128 | 187,13/194,6 99,5/93,3
VGG19 280,224/262,234 | 196,204/196,104 | 162,138/159,141 | 100,101/112,85 |52,41/62,45
vlastni CNN 252,247/246,255 | 198,196/195,211 | 236,73/222,69 108,73/122,97  |65,28/82,25
vlastni LaNet 251,244/242,263 | 203,197/199,201 | 150,149/152,149 | 147,53/152,48 |64,30/79,27
vlastni AlexNet 251,249/250,250 | 203,197/198,202 | 170,144/144,142 | 198,202/203,197 50,53/47,50
vlastni VGG16 253,245/245,257 | 217,183/195,205| 162,138/159,141 | 99,101/112,88 |56,43/43,58
vlastni VGG11 252,254/243,251 | 195,217/194,194 | 297,301/299,303 | 99,90/112,99 51,44/54,51
vlastni VGG19 279,225/262,234| 200,200/195,105| 162,138/159,141 | 99,101/112,88 |50,43/52,55
vlastni ResNet50 | 454,46/451,49 379,34/353,34 289,11/292,8 179,9/205,7 97,5/95,3
vla. ResNet101 458,42/455,45 380,20/378,22 292,8/291,9 190,12/195,3 98,2/98,2
vla. ResNet152 455,45/461,39 382,21/417,80 294,7/199,2 199,1/196,4 99,1/96,4

Tabulka 17: vliv rozlozeni datasetu

Nastaveni hyperparametru:
Pocet cykltu = 10
Ztratova funkce = CroosEtropy

Optimalizér = Adam
Rychlost u¢eni = 0.0001
Velikost davky = maximalni velikost podle kapitoly 5.4.1

Vyhodnoceni klasifikace pomoci matice zamén:

Kazda sit je vyhodnocena matici zamény ve tvaru [TP,FP/TN,FN].
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Grafické srovnani kvality Klasifikace v zavislosti na rozlozeni datasetu:
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Obrazek 51: srovnani rozlozeni datasetu
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5.4.6 Ovéreni vlivu optimalizac¢ni funkce na kvalitu klasifikace

U CNN architektur se pouziva optimalizani metoda klesajiciho gradientu. Volba

optimalizacni metody ovliviiuje jak rychlost konvergence, tak 1 to, zda k ni dojde. V

poslednich nekolika letech bylo vyvinuto nékolik alternativ ke klasickym algoritmim
klesajiciho gradientu. Z teorie je zname ze nejlepsi optimalizacni funkce je Adam. Pro

naslednou klasifikaci byly pouzity defaultni nastaveni hyperparametrt jednotlivych
metod.[44]

Velikost davky = 16 , rozlozeni datasetu = 600/600 , cykly = 10

Adam : rychlost uéeni =0.001, pokles hmotnosti = 0

AdamW : rychlost u¢eni =0.001, pokles hmotnosti = 0.01
RMSprop : rychlost u¢eni = 0.001, pokles hmotnosti = 0, momentum =0

SGD : rychlost uc¢eni = 0.001, pokles hmotnosti = 0, momentum =0

Adam AdamW RMSprop SGD

GoogleNet 299,8/285,8 302,12/273,13 287,6/300,7 287,15/288,10
AlexNet 150,154/147,149 | 188,30/266,16 157,145/142,156 | 275,27/270,28
DenseNet169 211,104/197,88 | 274,32/272,22 282,23/276,19 317,3/277,3
SqueezeNet 141,157/162,140 | 135,161/160,144 147,152/155,146 | 279,10/304,7
DenseNet121 290,12/274,24 233,81/209,77 268,25/263,44 290,10/289,11
MobilNet_v2 305,9/277,9 290,11/286,13 263,39/261,37 209,80/227,84
ResNet50 149,150/163,138 | 157,134/176,133 143,157/157,143 | 282,12/301,5
ShuffleNet_v2 279,7/309,5 284,16/282,18 293,5/286,16 281,24/254,41

Tabulka 18: srovnani vykont optimalizacnich metod
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Obrazek 52: srovnani vykonua optimalizacnich funkci
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6. ZAVER

Diplomova prace se zabyva definovani klasifikace, klasifikacnich metod a jejich vyuziti pro
klasifikaci anotovaného obrazového datasetu. V dnesni dobé¢ se jedna o velice feSené téma

s Sirokou moznosti vyuziti od pramyslové vyroby pies zdravotnictvi az po oblasti
autonomniho fizeni.

Prvni dvé Casti této prace teoreticky rozebiraji jednotlivé metody pro klasifikaci dat. Tato Cast
prace detailné rozebira jednotlivé metody jejich vyhody a nevyhody, parametry jednotlivych
metod. Tato ¢ast se nasledné zamétfuje na vyuziti t€chto metod pro unarni klasifikaci
obrazovych dat. Treti Cast prace teoreticky rozebira jednotlivé typy CNN architektur a jejich
parametry. Teoretické poznatky z této Casti prace jsou nasledné pouzity pro tvorbu vlastnich
CNN architektur v praktické Casti prace. Soucasti této ¢asti prace je detailni popis
jednotlivych vrstev konvolugnich siti a jejich parametrt. Ctvrta kapitola prace se zabyva
tvorbou notovaného datasetu realného primyslového vyrobku, kvalita obrazového datasetu
ma vliv na jak na celkovou kvalitu klasifikace tak na maximalni velikost davky jednotlivych
architektur. Posledni Cast prace se zamétuje na otestovani jednotlivych architektur pro rizné
nastaveni hyperparametri. Z vysledku v této kapitole prace 1ze vyvodit nasledujici zaveéry.
Velikost davky je pfimo spjata s velikosti dané architektury a hardwarem na kterém probiha
vypocet, zaroveni ma velikost davky vliv na rychlost tréninku, pro velké velikosti davky
dochazi k vyraznému zrychleni tréninku dané architektury, na druhou stranu pfi pouziti vetsi
velikosti davky dochazi ke snizeni presnosti klasifikace. S této ¢asti prace je parné ze je
mnohem lepsi volit niz§i rychlost uceni a davky pro dosazeni vysi presnosti klasifikace a to i
za cenu zpomaleni tréninku dané architektury. DalSi ¢ast této kapitoly se potom zamétuje na
vliv rozlozeni datasetu na kvalitu klasifikace. Jak je vidét z vysledkt této kapitoly pouzity
tréninkovy dataset musi myt dostatecnou velikost, aby byl schopen pokryt vS§echny typy
vstupnich dat, jako idealni rozlozeni se jevi rozlozZeni datasetu na poloviny. Pouzitim funkce
pro ndhodné rozdéleni datasetu je zajisténo ze jak tréninkovy tak testovany dataset bude mit
dostate¢ny pocet dat kazdého typu. Posledni ¢ast se potom zamétuje na vliv jednotlivych
optimalizacnich metod na kvalitu klasifikace. Jak bylo teoretickym ptredpokladano
optimalizacni funkce Adam je sice schopna pro urcité architektury dosahnou lepsi vysledk,
na druhou stranu funkce SGD dosahuje dobrych vysledkt pro vSechny typy architektur, tento
vysledek odpovida teoretickym predpokladim.

Vysledkem prace je tedy anotovana dataset snimka realného prumyslového vyrobku a
program umoznujici efektivni navrh jednotlivych CNN architektur s riznym nastavenim
hyperparametra. Soucasti prace je fada méfeni definyjici vliv jednotlivych hyperparametri na
kvalitu klasifikace jednotlivych architektur. Prace mize byt v budoucnu doplnéna o moznost
upravy ztratové funkce a s ni spojené upravy vystupnich vrstev jednotlivych architektur.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:
FEKT Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii
VUT Vysoké uceni technické v Brné
TP Skutecné pozitivni
FP Falesné pozitivni
TN Skutecné negativni
FN Fale$né negativni
Symboly:
LF - chybova funkce
ERR - celkova chyba
N - pocet tréninkovych objektd
f(xi,b) - predikovana vystupni veli¢ina
Vi - skute¢na vystupni veli¢ina
b - predpojatost modelu
F - mira
P - skute¢né pozitivni objekty v realité
P - skuteéné pozitivni objekty v modelu
Err - chyba kvalitativni chybové funkce
TP - skutecné pozitivni klasifikace
FN - falesn€ negativni klasifikace
TN - skutecné negativni klasifikace
€0-1(f(xi,w), yi) - binarni chyba modelu
f(xi,w) - vystup modelu pro dany vstupni objekt x

emse(f(xi,w), yi) stfedni kvadraticka chyba modelu

ece(f(Xi,W), yi)

chyba kiizové entropie pro model

f(xi,w),yi - chyba modelu pro dany vstupni objekt x

fBayes(X) - funkce Bayesovy chyby pro objekt x

p(®x) - posterior pravdépodobnosti dan tfidou ® pro objekt x
€emp(f,w, X") - chyba tréninkovych dat

p(ot[x) - hustota pravdépodobnosti cilové tfidy pro objekt x
p(oT) - hustota pravdépodobnosti cilové tiidy

p(x) - hustota pravdépodobnosti pro objekt x

p(®o) - hustota pravdépodobnosti odlehlé hodnoty

p(X] wo) - hustota pravdépodobnosti odlehlé hodnoty pro objekt x
u - vektor priméra data setu

zZ - sloupcovy vektor testovanych objektt

) - plna kovarian¢ni matice

d - velikost vstupniho vzorku



pn (X W, X) - Gausova distribuce

NfreeN - poCet volnych parametri v modelu N

NMog - poCet Gaussianu

a; - sméSovaci koeficienty

pn (X 1y, X)) - Gaussova distribuce

PMoG (X) - smes Gaussiani reprezentovana linearni kombinaci normalnich
distribuci

NMog - poCet Gaussianu

NfreeMOG - poCet volnych parametrti u smési Gaussian

p~ (X; xi, hl) - Odhadovana hustota nejcastéjSich Gaussovskych jader

h - §itka odhadu Parzenu

I - matice identity

pp (X) - odhad hustoty Parzen pro objekt x

Dfreep - poCet volnych parametrti u odhadu hustoty parzen

R - polomér hypersféry u SVDD metody

a - stfed hypersféry u SVDD metody

&swust(R,a) - odhad chyby pro SVDD metodu s polomérem R a stfedem a

Xi - testovana objekt

Lk - pozice stiedu sféry k

Ek-centr - minimalizovana chyba k-centres

zZ - pozice testovaného objektu

di—centr - minimalizovana vzdalenost stfedd testovaného objektu
a sféry

k - pocet sfér

Nfreck—c - poCet volnych parametrt

NN (z) - k-ty nejblizsi soused v testovaci sad€ z

\Y - objem sféry obsahujici objekt

" (z) - odhad lokalni hustoty

€k-m - chyba metody K-means

dik-m - minimalizovana vzdalenost testovaného objektu a stfedu sféry

N (Xi - k) - Rychlost uceni

Xi - vektor tréninkovy objekt

Mk - vektor prototyp

k - pocCet klastra

Nfreck-m - poCet volnych parametrt

M - poCet obrazcu v databazi

NfreckPCA - poCet volnych parametrti

fdiab(z; W) - vystup klasifikatoru s volnymi parametry w a vstup z

ddiab(z) - vzdalenost mezi ptivodnim objektem a
rekonstruovany objekt

hdiab - velikost uzké vrstvy

Nfreekdiabo - poCet volnych parametrti

hauto - pocet skrytych jednotek v automatickém kodéru

Nfreckauto - pocet volnych parametru
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Priloha B - Inception v3 architektura [13]
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Priloha C - Inception v4 architektura [13]
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Priloha D - Inception ResNets architektura [13]
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Priloha E - ResNeXt-50 architektura [13]
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filoha F - GoogleNet architektura [28]
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Priloha G - Odevzdané programy

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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