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Pouziti konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci snimki
ptaciho peri

Abstrakt

Bakalatska prace je tematicky zamétena na umelé neuronové sité, z velké Casti se vénuje
konvolu¢nim neuronovym sitim a jejich schopnosti spravné rozpoznat a zaradit fotografie
ptacich per. Prace je rozdelena na teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické Casti dojde
k vymezeni pojmua strojové uceni, uméla neuronova sit, velky prostor je vénovan
konvoluénim neuronovym sitim. Kratce se také teorie vénuje ptacimu peti. Dale jsou
zde charakterizovany pouzité knihovny Keras, TensorFlow a dalsi technologie. Druha ¢ast
prace, tedy ta prakticka, se zabyva trénovanim konvolucni neuronové sité a hledanim
optimalniho feSeni, které bude schopno klasifikace snimkt s minimaln€¢ 90% piesnosti
na testovaci mnoziné dat. Bude zde provedeno nékolik experimentli, na zaklad¢ analyzy
vysledku kazdého z nich budou nastaveny vstupni parametry pro dalsi experiment. Prvni
experiment bude mit parametry zvoleny nahodné na zakladé studia odborné literatury.
Na konci prace jsou zhodnoceny vysledky, je analyzovan finalni model umélé neuronové

sité a je zde stanoven zavér.

Klicova slova: neuronova sit’, strojové uceni, konvolucni neuronova sit’, Keras, TensorFlow,

klasifikace, pefi



Use od convolutional neural network for bird feathers

classification

Abstract

The bachelor thesis is focused on artificial neural networks, deals with convolutional
neural networks and their ability to correctly recognize and classify photos of bird feathers.
The theoretical part defines the concepts of machine learning and artificial neural network.
Big part of this work is devoted to convolutional neural networks. The theory also briefly
deals with bird feathers. The Keras and TensorFlow libraries and other technologies are
described here. The second part of the work deals with the training of convolutional neural
netrork and search for an optimal solution that will be able to classify images with 90 %
or higher accuracy for the test data. Several experiments will be performed and inputs
for every following experiment will be set based on the analysed results of the previous ones.
The first experiments will have inputs chosen randomly, based on recommendations in the
literature. In final part of this work the results are described, the final model of neural

network is analyzed here and the conclusion is drawn.

Keywords: neural network, machine learning, convolutional neural network, Keras,

TensorFlow, classification, feather
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1 Uvod

Bakalat'ska prace je vénovana konvolu¢nim neuronovym sitim, tvorbé modelu umélé
neuronoveé sit€, jeho uceni a nasledné jsou vysledky i pribéh uceni analyzovany. Z nich jsou
vyvozeny dusledky pro dalsi trénink sité, ktery pokracuje az do nalezeni optimalniho feseni.
Cil stanoveny pro tuto praci je vytvoreni takového modelu, ktery bude schopen klasifikace

na minimalne 90 % presnosti na testovaci mnozing dat.

Strojové uceni je oblast, kterd v poslednich letech zaziva obrovsky vzestup
i ptes to, ze jeho zaklady byly polozeny jiz v druhé poloving dvacatého stoleti. Témér kazdy
se s nim denné setkdva. Soucasné mobilni telefony jsou odemykany rozpoznanim tvare
¢i otisku prstu, automobily jedouci bez tidice jiz také nejsou jen budoucnosti. Pro rozpoznani
neznamé rostliny uz malokdo sahne po knize, nyni je snazsi jen rostlinu vyfotit do aplikace
v mobilnim telefonu a spravna odpoveéd’ je znama behem nékolika vtefin. To vSe by nebylo

mozné bez strojového uceni.

Rozpoznavani objektli maji obvykle na starost umélé neuronové sité. Takova sit je
matematickym modelem biologického neuronu, mé i podobnou funkci. Neuronové sité jsou

soucasti pocitacového vidéni.

Tato prace zkoumé konvolu¢ni neuronové sité, coz jsou sit€ vyuzivané primarné
pro klasifikaci obrazovych dat. V pribéhu nékolika experimentl budou zkoumany vlivy
zmén hyperparametri na proces uceni az do nalezeni optimalniho feSeni. Budou rozebrany
mozné problémy béhem uceni, jako je nedouCeni nebo preuceni sité. UCeni bude probihat
v prostiedi Colab s vyuzitim jazyka Python a knihoven Keras a TensorFlow. Prace je
strukturovana do teoretické a praktické ¢asti. V ¢asti teoretické dojde k vymezeni zdkladnich
pojmu souvisejicich se strojovym uenim a s neuronovymi sitémi. V praktické casti dojde
k tvorbé modelu neuronové sité, jsou zde popsany jednotlivé experimenty. Vysledkem bude
analyza findlniho modelu, tedy takového modelu, ktery bude schopen splnit stanoveny cil.

Na zakladé teoretickych i praktickych poznatka je stanoven zavér této prace.
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2 Cil priace a metodika

2.1 Cil prace

Bakalarska prace je tematicky zaméfena na umelé neuronové sit€ a jejich pouziti
pro klasifikaci. Hlavnim cilem préace je vytvoreni a optimalizace neuronové sité, ktera bude
schopna klasifikovat snimky ptaciho pefi, a to s pfesnosti minimalné 90 % na testovaci

mnoziné dat.

Dil¢i cile prace jsou:
- vymezit pojmy strojové uceni a uméla neuronova sit,
- rozdélit data pro proces uceni sité, testovani a jejich validaci,

- trénovat model a vymezit jeho rychlost uceni, vhodnou velikost davek a pocet epoch.

2.2 Metodika

Teoreticka Cast bakalarské prace se bude zakladdat na studiu a analyze odbornych
informacnich zdroja, budou zde vymezeny zakladni pojmy. Prakticka Cast se bude skladat
z hledani vhodného modelu umélé neuronové sit€ a jeho tréninku, na zakladé analyzy
vysledkt bude sit’ optimalizovana. Vystupem praktické casti bude nau¢ena neuronova sit’
schopna klasifikace danych snimka. Syntézou teoretickych poznatkt a vysledkl praktické

casti budou formulovany zavéry bakalarské prace.
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3 Teoreticka vychodiska

V naésledujicich kapitolach jsou vymezeny pojmy souvisejici se strojovym ucenim,
neuronovymi sitémi a také je zde predstavena zakladni teorie o ptacim pefi. Posledni kapitola
teoretické Casti prace je vénovana pouzitym technologiim nezbytnych pro trénink modelu

umélé neuronové sité.

3.1 Strojové uceni

Strojové uceni spada do oblasti umélé inteligence. Je to védni disciplina zabyvajici
se algoritmy, které zpusobi takovou zménu vnitfniho stavu systému, ze se zefektivni
schopnost pfizptisobeni se zménam okolniho prostiedi. Zjednodusené lze fici, ze strojové
uceni je o pfizpusobeni se stroje novym situacim, tedy o jeho schopnosti ucit se. Ucenim

se rozumi automatické zlepsovani se na zakladé zkuSenosti.

Samotny pojem strojové uceni poprvé pouzil Arthur Lee Samuel z IBM. PriSel
s nim v roce 1959, kdyz pracoval v oblasti pocitacovych her. (Hook, & Norman, 2002)
Strojové uceni se prolind a vzajemné dopliiuje s dalSimi védnimi disciplinami, naptiklad
s matematikou i statistikou, l1ze ho dosadit do celé fady odvétvi, jako je bankovnictvi,
zdravotnictvi, doprava, sluzby zakaznikim, marketing ¢i zemédeélstvi. Strojové uceni ma
mnoho moznosti uplatnéni, mezi jeho hlavni pfinosy patii schopnost automatizovat
a urychlit rozhodovani a zkratit dobu k ziskani prospéchu. Strojovy ucici se systém neni

ani tak naprogramovan, jako je spiSe natrénovan. (Chollet, 2019)

Princip fungovani strojového uceni lze zjednodusené shrnout do ¢ty boda. Prvnim
je shromazd’ovani a priprava dat, kdy algoritmus identifikuje zdroje a na zaklade
sestavenych dat vytvofi struktury. Data se rozdéli do dvou segmenti — tréninkového
a testovaciho. DalSim bodem je trénovani modelu. S vyuzitim tréninkové sady dat dochazi
k vyladéni na maximalni rychlost a pfesnost zpracovani. Tietim bodem je ovéfeni modelu,
k tomu dochézi za pomoci testovaci sady, kterd vyhodnocuje efektivitu algoritmu. Posledni
bod 1ze nazvat interpretace vysledku. Ty jsou vyhodnoceny ve chvili, kdy je algoritmus

dostatecné odladén. (Kodouskovd, 2021)
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3.1.1 Zakladni algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni lze podle zptsobu uceni rozdélit do nékolika kategorii.
Strojové uceni, podobné jako klasicka pedagogika, pro ziskani znalosti vyuziva rozlicné
metody, jako je uceni se zapamatovanim, uceni se instrukci, uceni se z analogie, uceni
se na zakladé vysvétleni, uceni se z prikladi, nebo uCeni se pozorovanim a objevovanim.
Tyto metody mohou byt analogické ke skupinové, individualni, prezen¢ni nebo distancni

vyuce. (Kodouskova, 2021)

Uceni s ucitelem, anglicky nazyvano supervised learning, je takovy zptsob uceni,
kdy ucitel plni funkci privodce, ktery uci algoritmus, jaké zavéry ma ucinit. Pfi uceni
s ucitelem je algoritmus trénovan datovou sadou, ktera je jiz oznacena a ma pieddefinovany
vystup. Tento pristup vyuziva bohaté datové sady, které ukazuji varianty objektu tak, aby je
nasledné stroj mohl sdm rozeznat a provést s nimi danou akci. Mezi ptiklady strojového
uceni s ucitelem patii algoritmy, jako je linearni a logisticka regrese, klasifikace s vice

tfidami a podpurné vektory. (Kodouskovd, 2021)

Uceni bez ucitele, anglicky nazyvano unsupervised learning, vyuziva nezavislejsi
pristup, ve kterém se pocitac uc¢i rozpoznat slozité procesy a vzorce bez toho, aby mu clovék
poskytoval blizsi trvalé vedeni. Strojové uceni bez uclitele zahrnuje Skoleni zalozené
na neoznacenych datech nebo na konkrétnim, definovaném vystupu. (Olej, & Hajek, 2010)
Tento zpusob strojového uceni tak hleda podobnosti a spojitosti mezi jednotlivymi objekty
a pfifazuje jim vlastni oznaCeni. Mezi ptiklady algoritmu strojového uceni bez ucitele patii
shlukova analyza s k-priuméry, analyza hlavnich a nezavislych komponenti a pravidla

pfidruzeni.

Kombinované uceni je takové uceni, kdy se vyskytuji oba vySe zminéné zptsoby
uceni — tedy ucCeni s uCitelem i bez néj. V praxi to znamend, Ze nékterd ze vstupnich dat
mohou postradat oznaceni. V literature se také lze setkat sanglickym ndzvem

semisupervised learning.

Zpétnovazebné uceni neboli reinforcement learning, ¢i u¢eni posilovanim, je takovy
zpusob uceni, kdy pocitaCovy program nahrazuje lidskou obsluhu a pomaha urcit vysledek

na zakladé smycky zpétné vazby. Algoritmus hleda optimalni feSeni, ke kterému ziskava
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hodnoceni uspéSnosti procesu. Postupy, které algoritmus schvali, jsou pak vyuzivany
i pfi feSeni dalSich podobnych probléma. (Kod'ouskova, 2021) Tento druh uceni je vhodny
pro situace, kdy je zpétnd vazba o dobrych ¢i Spatnych rozhodnutich k dispozici
se zpozdénim. Prikladem pro pouziti mohou byt hry, kdy je o vysledku rozhodnuto

az na konci.

3.1.2 Zakladni druhy dloh

Strojové uceni je postaveno na analyze dat. Z toho vyplyva, Ze ¢im vic dat ma pocitac
k dispozici, tim efektivn€jsi bude jejich vyhodnoceni. Stejné tak se ucinnost zvySuje
s opakovanim jednotlivych algoritmt, kdy jsou data postupné optimalizovana. V praxi
strojové uceni zpracovava data Ctyfmi raznymi zpasoby — klasifikaci, regresi, shlukovanim
nebo asociaci. Pti klasifikaci jsou data rozpoznany a rozdéleny do ptislusnych tiid. Regrese
data analyzuje a vystupu jsou pfifazeny hodnoty na zaklade vstupu. Pfi shlukovani dochézi
k seskupovani dat do skupin na zakladé podobnosti, nicméné obsah je neznamy. Asociace

utvaii mezi daty zavislost a poté je sklada do ucelenych koncepta. (Kod'ouskova, 2021)

3.2 Podoblasti strojového uceni

Strojové uceni zahrnuje vytvoreni modelu, ktery je trénovan na tréninkovych datech
a pot¢ muze model zpracovat doplikova data, na zakladé kterych vytvari predikce.
Mezi pouzivané modely patfi rozhodovaci stromy, algoritmus k-nejblizsich sousedd,
podpurné vektory, linearni diskriminaCni analyza, kvadraticka diskrimina¢ni analyza,
Bayersovské sité a nebo pravé neuronové site, které budou dale rozebrany v nasledujici

kapitole této préice.

Jednou zpodoblasti strojového uceni, ktery dale rozSifuje jeho moznosti,
je také hluboké uceni, neboli deep learning. Jednd se o specifickou oblast, kterd ke své
¢innosti vyuziva predev§im umélé neuronové sit€. V knize Deep learning, jejimz autorem je
Francoise Chollet se 1ze docist nasledujici definici:

., Hluboké uceni je novy pristup k uceni se reprezentaci z dat, ktery klade diiraz

na ucenti se ndsledujicich vrstev stdale smysluplnéjsich reprezentaci. Hloubka neni odkazem
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na jakykoli druh hlubSiho porozuméni dosazeného timto pristupem; spiSe to znamend
mySlenku postupnych vrstev reprezentaci. ,, (Chollet, 2019)
Prikladem vyuziti hlubokého uceni v praxi mohou byt pieklady texti nebo automatické

odpovédi na email.

3.3 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je fada algoritmu, které se snazi rozpoznat zakladni vztahy v souboru
dat prostiednictvim procesu, ktery imituje zpusob fungovani lidského mozku, a to hned
ve dvou aspektech — znalosti jsou ziskavany béhem uceni neuronové sit€ a synapse jsou

vyuzivany pro uklddani znalosti. (Olej, & Hdjek, 2010)

Neuronové sit€ se mohou prizpusobit ménicimu se vstupu, takze sit’ generuje nejlepsi
mozny vysledek bez toho, aniz by bylo nutné piepracovat vystupni kritéria. Jak jiz bylo
zminéno v uvodu této prace, jsou inspirovany poznatky o biologickych neuronech
a neuronovych sitich zivych organismu a jejich schopnostmi ziskavat a reprezentovat
zavislosti v datech, uit se a nauc¢ené znalosti zevSeobeciiovat na neznamych vstupech. (Olej,
& Hdjek, 2010) Od ostatnich technik se li§i predevsim tzv. adaptacni fazi. (Maly, 2007)

Vyuzivaji se pro klasifikaci, regresi nebo predikci ¢asovych rad.

Sit’ je slozena z elementarnich vypocetnich jednotek, které se nazyvaji neurony.
Ty jsou usporadany do vrstev. (Maly, 2007) Téchto vrstev mohou neuronové sit€¢ mit
nekolik, nebo se mohou skladat jen z jedné vrstvy. Déli se na sité jednovrstvé a vicevrstevné.
Nejjednodussim modelem jednovrstevné neuronoveé sité je perceptron, ktery se skladd pouze
z jediného neuronu. Tento model byl vytvofen Frankem Rossenblattem v roce 1958.

(Rossenblatt, 1958)

Rozli§uji se dva zakladni druhy struktur neuronovych siti. Prvnim typem je sit
dopfedna, v niz se signal Sifi po synapsich jednim smérem — doptfedu. Druhym typem je sit’
rekurentni, v niz existuje skupina neuront zapojenych v kruhu a ma synapse orientované
riznymi sméry. V rekurentni neuronové siti muze byt neuron soucasné vstupni i vystupni,

takovy neuron je nazyvan dudlnim neuronem. (Maly, 2007)
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3.3.1 Biologicky neuron

Inspirace ke vzniku neuronovych siti pfisla z oblasti biologickych systému. Biologicky
neuron je zakladnim stavebnim prvkem nervové soustavy. Hlavni funkci téchto nervovych
bunék je prenos, zpracovani a uchovani informaci nutnych pro realizaci zivotnich funkci
organismu. Skladd se zt€la (soma) a prenosovych kanali — vstupnich (dendrity)
a vystupnich (axony). Zatimco dendritt, které prijimaji podnéty a dale vedou vzruchy
do somatu bunky, méa kazda buika nekolik, axon je pouze jeden. Axony jsou zakonceny
vybézky (terminaly), které se napojuji pomoci synapse na vstupni prenosové kanaly dal§ich

neuront, ¢im se prenasi informace z jednoho neuronu na druhy. (Cihdgk, 2011-2016)

Obrdzek 1: Struktura biologického neuronu
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(,,Neuron Structure”, 2003-2022)

3.3.2 Matematicky model neuronu

Matematicky model neuronu je =zdkladni jednotkou matematického modelu
neuronové sité. Formalni model, také oznacovan jako zakladni model, nebo McCulloch
Pittsiiv model, popsali neurovédec Warren McCulloch a logik v oblasti vypocetni neurovédy

Walter Pitts v roce 1943. (McCulloch, & Pitts, 1943)

Tento model je analogii biologického neuronu, kdy vstupy modeluji dendrity, vahy
modeluji synapse, vystup zas ¢innost axonu. Kazdy neuron obsahuje nékolik vstupi a pouze
jediny vystup y. Vstupy neuront predstavuji bud’ vystupy jinych (presynaptickych) neuront

a nebo podnéty z okoli, tedy vstupni vektory. Po kazdém takovém vstupu pfichazi v daném
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Case informace v podobé realného Cisla x = [X1, X2, ..., Xa]. Kazdy spoj vedouci do neuronu
je spojen s dalSim realnym Ccislem wi, které uddvd synaptickou védhu tohoto spoje.
Tato hodnota reprezentuje citlivost, s jakou pfislusny vstup puasobi na vystup. Vahy mohou
nabyvat kladnych i1 zapornych hodnot, coz je vyjadieno jejich inhibi¢nim charakterem.
Kazdy neuron také obsahuje prah 6, jehoz hodnota urcuje kdy je neuron aktivni. Je-1i hodnota
vstupniho signdlu nizsi nez hodnota prahové, je na vystupu z neuronu signal odpovidajici
pasivnimu stavu neuronu. Neuron se stava aktivnim, jakmile dojde k pfekrocCeni prahové
hodnoty a tento neuron roste az do maximalni hodnoty, kterd je dana oborem hodnot
prislusné aktivacni funkce. Na aktualni stav neuronu je nahlizeno jako na dynamicky systém,

nebot’ se jeho vlastnosti méni v zavislosti na Case. (Olej, & Hdjek, 2010)

Obrdzek 2: Struktura McCulloch-Pittsova modelu
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(,,Artificial Neuron Model”, 2005)

3.3.3 Uceni neuronovych siti”

Stejné jako u strojového uceni, 1 u neuronovych siti je ucici proces rozdélen na uceni

s uCitelem a uceni bez uditele.

Pro uceni, tedy trénink neuronové sité je tfeba mit dostatek reprezentativnich dat
usporadanych do datovych setd. Tyto data se rozdé€li do tfech kategorii na trénovaci,
validaéni a testovaci mnozinu, kdy data tréninkova a validacni slouzi pro samotné nauceni
sit€ a s daty pro test se sit’ pfi uCeni vibec nesetka, jsou pouzity az naucenou siti pro ovéreni

uspésnosti uceni. Dulezitou soucasti procesu uceni jsou vahy, ty byvaji na zaCatku nejcastéji
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nastaveny na nahodna Cisla a sit’ si je béhem uceni sama neustale upravuje. Proces uceni
se snazi minimalizovat odchylku (chybu) mezi skutecnym a pozadovanym vystupem.

Kazda neuronova sit’ ma jiny algoritmus uceni, vesmes jsou to ale iteracni procesy.

Pro feSeni kazdé ulohy musi byt navrzena jedinecna neuronova sit. Tato sit’ musi byt
vhodné vybrana, dilezita je struktura sité, tedy pocet vstupd, vystupu, vrstev, skrytych
neuront, typ aktivacnich funkci a tak dale. Také je tfeba zvolit vhodny trénovaci algoritmus

a vyhnout se typickym problémiim pii tréninku sité, jako je nedouceni nebo preuceni sité.

Nedouceni (underfitting) je stav sité, kdy model neni dostatecné schopny zachytit
vnitini  strukturu vstupnich dat. Tento problém je zpasobeny nevhodné zvolenou

architekturou, nastavenim parametrd a nebo nedostatecnou velikosti datové mnoziny.

Preuceni (overfitting) je stav, kdy sit neni schopna generalizace vstupnich dat, pouze
si zapamatuje jejich detail. To zpusobi, Ze ackoliv na trénovaci mnoziné dat sit dosahuje
uspokojivych vysledkid, na mnoziné validacnich dat ma sit’ vysledky $patné. K preuceni
dochazi ve chvili, kdy sit’ obsahuje prili§ velky pocet neuront, kdyz model obsahuje velky

pocet vstupnich parametri a relativné malo pozorovani. (Uldrich, & Jurczyk, 2014)

3.3.4 Typy neuronovych siti

Existuje cela fada neuronovych siti, které se lisi architekturou a pouzitymi stavebnimi

prvky. Kazdy typ se hodi pro jinou tfidu tloh.

Vicevrstevna perceptronova sit je nejrozsifenéj§i a nejpouzivangjsi. Nazyviame
ji také doprednou siti, jeji vrstvy se skladaji z perceptront. Hodi se jak pro klasifikaci,

tak pro regresi. K jejim nevyhodam patii pomérne dlouha doba uceni.

Sit RBF (Radial Basis Function) je sit’ radialnich jednotek. M4 pevny pocet vrstev —
vstupni, skrytou a vystupni. Obsahuje dva typy neuront: radialni a perceptronového typu.
Viahy v prvni vrstvé jsou nastavovany pevné na zacatku uceni, ve druhé vrstvé se postupuje

podobné jako u vicevrstevné perceptronoveé sité nebo primo regresi. (Aggarwal, 2018)
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Kohonenovy neuronové site (SOM — self organizing map) obsahuji jedinou vrstvu
radialnich neuront, které mohou byt usporadany do tzv. mfizky. Jejich uCeni probiha
bez ucitele. Neurony v této siti jsou formdlni, jsou bez prahové hodnoty a jejich vystup je
ve dvou hodnotach — aktivni (1) nebo neaktivni (0). Princip uceni této sit€ spociva v urceni
vzdalenosti mezi vstupnimi vzory a vektory soufadnic neurond v kompetiCni vrstve.
Z nich se pak vybere neuron s nejbliz§im umisténim a jeho poloha a také poloha okolnich
neuront se upravi tak, aby byla blize k danému vzoru. Cilem uceni této sité je priblizeni

rozmisténi vstupnich dat. (Olej, & Hdjek, 2010)

Hopfieldova sit’ byla navrzena v roce 1982 jako model pro ukladani paméti. Tato sit’
je neorientovana, pracuje s bipolarnimi (binarnimi) hodnotami vstupd i vystupd
a ma autoasociativni pamét’. Pouziva se pro feSeni optimaliza¢nich problému.

(Aggarwal, 2018)

Konvolu¢ni neuronova sit’, ktera je hlavnim tématem této prace a dale se ji budeme

vénovat v ndsledujici kapitole.

3.3.5 Konvolu¢ni neuronova sit’

Konvolu¢ni neuronové sité jsou biologii inspirované sité pouzivané v pocitacovém
vidéni pro klasifikaci snimka a detekci objektt. Zakladni podnét pro konvolucni neuronové
sit€ byl ziskan z Hubelova a Wieselova chapani funkce kociciho zrakového centra v kortexu,
v némz se zda, ze specifické ¢asti zrakového pole excituji konkrétni neurony. Hubel a Wiesel
objevili v roce 1959 dva typy bunék ve zrakovém centru mozkové kiiry. Nazyvaji je ,,simple
cell“ a , complex cell“ (jednoducha a komplexni buika) a navrhuji kaskadovy model

téchto dvou druhti bun€k pro pouziti pfi rozpoznavani vzora. (Hubel, & Weisel, 1959)
Konvolu¢éni neuronové sit€ se skladaji zneuront usporfadanych do vrstev.

Tyto neurony jsou matematickym operatorem, ktery zpracovava dvé funkce — prvni funkci

je obrézek, ktery je zkoumdn a druhou funkci je filtr. (Prochdzka, 2021)
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Uvazujeme, Ze vstupni proménna x ma LxL 2D zdrojovych pixeld, které jsou
filtrovany s HxH tabulkou vazenych hodnot. Konvoluce vezme stejnou velikost hodnot
ze zdrojového obrazku a poté vynasobi vazené hodnoty okna HxH filtrovanymi hodnotami
zdrojovych pixeld. Filtrovani pokracuje posunutim okna ve zdrojovém obrazku, cely proces

je znazornén na obrazku 3. (Kimura & Yoshinaga & Sekijima & Azechi, & Baba, 2020)

Obrdzek 3: Konvolucni vrstva sité s filtrem
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(Kimura & Yoshinaga & Sekijima & Azechi, & Baba, 2020)

Konvoluce je teckovou operaci (dot-product operation) mezi miizkoveé
strukturovanou sadou vah a podobnymi mfizkové strukturovanymi vstupy cerpanymi
z ruznych prostorovych lokalit ve vstupnim objemu. Tento typ operace je uziteCny pro data
s vysokou urovni prostorové lokality, jako jsou obrazova data. Aby mohla byt sit’ nazvana
konvolu¢ni, musi pouzivat konvoluci aspoi vjedné své vrstvé, nicméné veétSina
konvolu¢nich neuronovych siti pouziva tuto operaci hned v nékolika svych vrstvach.

(Aggarwal, 2018)
Kazda vrstva sité je schopnd rozpoznavat jinak slozité obrazce. Spodni vrstva

obvykle zachyti elementarni prvky, jako jsou vodorovné nebo svislé okraje. Vystup z vrstvy

predchazejici se pak prevadi na vstup vrstvy nasledujici a ta jiz vyhledava slozitéjsi objekty,
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jako celé objekty nebo tvare. (Prochdzka, 2021)

Pfi prvnim tréninku kazdé konvolu¢ni neuronové sité jsou vahy nastaveny
na ndhodné hodnoty. Pokud je sit' u¢ena s ucitelem, musi kazdy snimek v datovém korpusu
obsahovat spravné oznaceni. Sit pak jednotlivé snimky zpracuje s ptuvodné nahodnymi
vahami a na zakladé nesrovnalosti svého vystupu se spravnym oznacenim snimku své vahy

upravi. (Prochdzka, 2021)

V architekture konvolu¢nich neuronovych siti je kazda vrstva sité trojrozmeérna,
ma prostorovy rozsah a hloubku odpovidajici poctu prvkd. Hloubka jedné vrstvy
v konvolu¢ni neuronové siti je odlisSna od pojmu hloubka z hlediska poctu vrstev sité.
Ve vstupni vrstve sité tyto funkce odpovidaji barevnym RGB kanalim (tedy Cervena, zelena,
modra) a ve skrytych kanalech tyto funkce predstavuji mapy skrytych prvku, které v obrazku
kéduji rizné typy tvart. Pokud je vstup v odstinech Sedi, pak bude mit vstupni vrstva
hloubku 1, ale dalsi vrstvy budou opét trojrozmérné. Architektura obsahuje dva typy vrstev,
které oznacujeme jako konvolucni a takzvanou subsampling (pooling) vrstvu, tedy vrstvu

podvzorkovaci. (Aggarwal, 2018)

Pro konvoluéni vrstvu je definovana konvoluéni operace, pii které filtr mapuje
aktivace zjedné vrstvy do druhé. Konvolucni operace pouzivaji trojrozmérny filtr vah
se stejnou hloubkou jako aktudlni vrstva, ale s men§im prostorovym rozsahem. Bodovy
sou¢in mezi vSemi vahami ve filtru a kteroukoliv volbou prostorové oblasti o stejné velikosti
jako filtr ve vrstvé definuje hodnotu skrytého stavu v dalsi vrstvé. Operace mezi filtrem
a prostorovymi oblastmi ve vrstvé se provadi na kazdé mozné pozici, aby se definovala dalsi
vrstva, ve které si aktivace zachovaji své prostorové vztahy z predchozi vrstvy. Spojeni
konvoluéni vrstvy jsou velmi fidka, protoze jakéakoliv aktivace na v urcité vrstvé je funkci
pouze malé prostorové oblasti v pfedchozi vrstvé. Je tedy mozné prostorove vizualizovat
jaké Casti obrazu ovliviiuji jednotlivé Casti aktivaci ve vrstve. Jak jiz bylo zminéno vyse,
prvky ve vrstvach niz§i urovné zachycuji cary nebo jiné primitivni tvary, zatimco prvky
ve vrstvach vysSich zachycuji slozitéjsi tvary, jako tfeba smycky, které se bézné vyskytuji
v mnoha dislicich. Toto je klasicky pfiklad zpisobu, jakym se sémantické poznatky

o konkrétnich  datovych doménach pouzivaji k navrhu chytrych architektur.
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Krom¢ toho podvzorkovaci vrstva jednoduse zpriméruje hodnoty v mistnich oblastech,
zpravidla o velikosti 2x2, aby se prostorové stopy vrstev zkomprimovaly faktorem 2.

(Aggarwal, 2018)

Konvolu¢ni neuronové sité byly historicky nejaspesnéjsi ze vsech typti neuronovych
siti. Jsou Siroce pouzivany pro rozpoznavani obrazu, detekci nebo lokalizaci objektu
a také pro zpracovani textu. Vykon téchto siti v problému klasifikace obrazu neddvno
prekonal lidsky vykon — to je situace, kterou vétSina expertd na pocitaCové vidéni

pred nékolika desetiletimi povazovala za nemoznou. (He & Zhang & Ren, & Sun, 2015)

Preducené konvolucni sité€ jsou bézné dostupné z vefejnych zdroja, jako je napriklad
ImageNet a lze je pouzit v jinych aplikacich a pro jiné soubory dat. Tento fakt je mozny diky

natrénovanym vaham sité.

Konvolu¢ni neuronové sité jsou navrzeny tak, aby pracovaly s miizkoveé
strukturovanymi vstupy, které maji silné prostorové zdvislosti v mistnich oblastech mrizky.
Dulezitou vlastnosti prostorovych dat je, ze vykazuji urCitou Groven translacni invariance,
coz neni pfipad mnoha jinych typa dat s miizkovou strukturou. Obrazek umistény vlevo dole
bude mit tedy stejnou interpretaci, jako stejny obrazek umistény na jiné fotografii vpravo

dole.

3.4 Ptaci peri

Pefi je vifisi zivoCichl jedinenym télnim pokryvem, patii mezi zakladni
morfologickou charakteristiku tfidy ptakt. Jedna se o epidermalni strukturu, kterd v evoluci
vznikla z plazi Supiny slozitou piestavbou. Ptaci pefi zastava nekolik funkci, jako je ochrana
pred vlhkosti, umoznéni letu a slouzi jako tepelny izolant pro udrzeni télesné teploty.
(Stastny & Bejcek, & Hudec, 1998) U nékterych ptadich druhti ma maskovaci funkci diky
mimezi, hraje také signalizacni roli béhem namluv. Idealnim ptikladem pro dvé posledni
zminéné funkce je samec pava korunkatého (Pavo Cristatus), jenz sva typicka ocasni pera
v€jifovité roztahuje a zveda vzhuru jak pro vystrahu, tak pii toku pro nalakani samice,

viz. obrazek 4.
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Zbarveni pefi je dano jednak pritomnosti pigmentt, jednak fyzikalné-optickymi jevy
na mikrostrukturach paprska a vétvi a také kombinaci obou moznosti. Nej¢astéjsi pigmenty
jsou melaniny (Cerné, hnédé, tmavozluté) a lipochromy ¢i karotenoidy (zluté, Cervené),
vzacngjsi jsou porfyriny (zelené, rizové). Strukturni barvy jsou bila a modra.

(Gaisler, & Zima, 2007)

Obrdzek 4: Pdv korunkaty a jeho ocasni pera
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(Close-up of a colourful male peacock with spread tail, 2022)

U mnoha druhti ptakd se samec od samice barevné odlisuje, rozdilné zbarveni mohou
mit také mladé a dospély jedinec téhoz druhu. Zbarveni a celkovy vzhled per se také lisi

v zavislosti na ro¢nim obdobi, dalsim faktorem muZze byt také socialni postaveni jedince.

Pefi vyrusta z kiize z tzv. péfového vacku v ostrém uhlu, konce per smétuji k zadni
Casti téla. RozliSujeme dva zakladni typy per: obrysova a prachova. Obrysové pero se sklada
z osy a na ni se upinajictho praporu. Vrchni Cast osy se nazyva osten, spodni, dutd ¢ast
se nazyva brk. Opérnou plochu pera tvori prapor, sklada se z vétvi rostoucich po obou
strandch ostnu a z nich rostoucich paprskt, které jsou vzajemné propojeny hacky —
tim vznika souvisla plocha praporu. Obrysova pera délime do tfech skupin: pera kryci,
kterd pokryvaji hlavu, trup a nohy, zndm4 jsou také jako krovky. Jsou hlavnimi nositeli
zbarveni. Dalsi skupinou jsou letky tvorfici nosnou plochu kiidel. Posledni skupinou jsou
rydovaci pera naristaji na ocasu, ta umoziuji ptakim kormidlovat béhem letu

a také zastavaji funkeci stabilizatoru a brzdy pfi pfistavani. Pro Splhavce jsou tato pera oporou
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pii pohybu po kmeni stromu. Pro nékteré druhy ptactva maji vyznam pii paficich ritualech
— naptiklad ocasni pera pava korunkatého, jak jiz bylo zminéno vySe.

Prachové pero je tvoreno tenkou osou s dlouhymi vétvemi, jejichz paprsky nejsou vzajemné
propojeny, pero tedy netvofi soudrzny povrch. Hlavni funkci prachového pefi je ochrana

pted ztratou télesného tepla. (Gaisler, & Zima, 2007)

Obrdzek 5: Typy ptacich per
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(Chen et al., 2020)

Pro urovani ptakii ma v ornitologii vyznam jak barva pefi, tak i jejich tvar, proto je
dulezité vénovat pozornost obéma zminénym znakim. Zvazuje se také symetri¢nost
praporu, propojenost vétvi po celé délce a nezanedbatelny je také tvar vrcholu pera.
Z tohoto divodu byly do vstupniho datového setu zarazeny fotografie zachycujici

jak krovky, tak letky. V nékolika piipadech byly zatfazeny i fotografie per prachovych.

3.5 Khnihovny a dalSi technologie pro tvorbu modelu

V této kapitole budou predstaveny knihovny Keras a TensorFlow a také zde budou

zhodnoceny nezbytné technologie pro tvorbu modelu umélé neuronové sité.
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3.5.1 Datova mnozina

Datovy korpus je nezbytny pro kazdy proces uceni sité, vybér vhodnych vstupnich
dat je jeho klicovou soucasti. Jednotlivé druhy zvolenych zastupcti by mély byt dostatecné
variabilni, aby byla zvySena pravdépodobnost, ze bude sit’ dosahovat co nejlepsich vysledki.
Plati pravidlo, ze pokud od sebe jednotlivé druhy nedokaze pii dikladném prozkoumani

odlisit laik, nedokaze to s nejvétsi pravdépodobnosti ani neuronova sit’.

Dal§im kritériem pfi vybéru je dostupnost vstupnich dat, nebot jich je potieba velké
mnozstvi, udava se alespori 100 fotografii pro jednu klasifika¢ni tfidu. (Mitsa, 2019)
Je také tfeba dbat na splnéni licen¢nich podminek fotografii a neporusit zadna autorska
prava. Dalsim kritériem je volba vhodného poétu tiid pro klasifikaci. Cim vice tiid zvolime,
tim delsi bude cely proces uceni sité. Pro ucely této prace bylo zvoleno 12 zastupcu
(klasifikacnich tiid), ackoliv je dnes celkem znamo asi 9 800 druht ptaku. (Legris, 2017)
Datova mnozina pouzita pro trénink modelu v této bakalafské praci bude dale rozebrana

v praktické Casti.

3.5.2 Knihovny

Implementovat kazdy algoritmus od nuly je naro¢ny ukol, ktery nékdy muze trvat
tydny 1 mésice, obzvlast pifi praci s velikymi datovymi soubory. Pro usnadnéni
takového ukolu byly vytvoreny knihovny strojového uceni. Knihovny jsou souborem

pravidel a funkci, které jsou psdny v programovacich jazycich.

Mezi nejpouzivanégjsi knihovny patii naptiklad NumPy, Matplotlib, Tensorflow
nebo Keras. VSechny vySe zminéné knihovny jsou také pouzity pfi tvorbé modelu béhem

psani této préce.

Keras je modelova knihovna poskytujici vysokorychlostni stavebni bloky pro vyvoj
hlubokych ucebnich modeld. Nepracuje s nizkotroviiovymi operacemi, jako je manipulace
s tenzory a derivace, misto toho se spoléha na specializovanou a dobife optimalizovanou
tenzorovou knihovnu, ktera tak slouzi jako podpurny motor. Misto volby tenzorové
knihovny, na niz se bude vazat implementace, fesi problém modularnim zptsobem,

takze do néj lze bez problému zapojit nékolik riznych motora. Keras poskytuje snadné
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arychlé prototypovani, jednd se o rozhrani API pro neuronové sit€ na vysoké urovni,
které bézi na vrcholu TensorFlow. Keras nabizi velké mnozstvi jiz pfeducenych modeld.

(,,About Keras”, 2015)

Tensorflow je softwarova knihovna vyvinuta spole¢nosti Google, ma otevieny
zdrojovy kod pro strojové uceni a umélou inteligenci. Pouziti ma pro celou fadu ukolq,
ale zejména se zamétuje na trénink a odvozeni hlubokych neuronovych siti. Vychozim
programovacim jazykem je Python. TensorFlow plni rizné ukoly, vCetné optimalizace
modelu, grafického znazornéni, pravdépodobnostniho zdivodnéni nebo statické analyzy.

(,,Why TensorFlow”, 2015)

NumPy je nejzékladnéjsi knihovnou pro zpracovani dat, bézné se pouziva
pro védecké prace v jazyce Python. Umoziluje uzivateli zpracovat velké N-rozmérné pole
se schopnosti provadét matematické operace, poskytuje infrastrukturu pro praci s vektory
a maticemi. Je zndma svou rychlosti béhu, paralelizaci a vektorizaci.

(,,NumPy Introduction”, 2005)

Matplotlib je vykreslovaci knihovna pro programovaci jazyk Python. Pracuje
s NumPy i s dal§im interaktivnim prostfedim, lze ji pfizpusobit tak, aby vykreslila grafy,

osy, obrazky nebo publikace. (,,Matplotlib”, 2021)

3.5.3 Prostredi pro trénink modelu

Posledni zde zminénou, ale také nezbytnou soucasti procesu uceni sité je prostredi
pro tvorbu a trénink modelu. Pro ucely této prace bylo vybrano prostiedi Google
Colaboratory (zkracené google Colab), které umoziuje psat 1 spoustét Python v prohlizeci
pocitace. Pro Colab neni nutna konfigurace, umozni po omezenou dobu pfistup k GPU
a nahran{ vstupnich dat je mozné ptimo z Disku Google diky jejich vzdjemné kompatibilité.

Zaznam jiz hotovych tréninka sité navic pak Ize na Disk ulozit.

Zékladni verze je bezplatna, placené verze pro a prot jsou pro Ceskou republiku

momentalné nedostupné.
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3.5.4 Optimizer

Optimizer je algoritmus, ktery vyhledava optimalni parametry neuronové site.
Da se fici, ze ma za ukol zkouSet rizné hodnoty parametrti a porovnavat hodnotu chybové
funkce pfi takto nastavenych parametrech. Na zaklad€ zvétseni ¢i zmenSeni chyby optimizer
voli smér kterym dale upravi parametry. Rizné algoritmy mohou volit rizné strategie
vedouci k cili riznou rychlosti. Optimizeru existuje cela fada, z téch nejznaméjsich l1ze uvést

napiiklad Optimizer Adam, Adadelta, SGD nebo Rmsprop. (Gupta, 2021)

3.5.5 Hyperparametry

Hyperparametr je parametr, ktery se nastavuje pred zahjenim procesu tréninku sité.
Hodnoty téchto parametri se mohou ménit a tim lze pfimo ovlivnit, jak dobfe se model
vytrénuje. Radime mezi né& napiiklad velikost davky, rychlost uleni, poet epoch,
ale i momentum, regulacni konstantu a nebo pocet vétvi v rozhodovacich stromech.

(,, Hyperparameter”, 2017)

Velikost davky je parametr urcujici kolik dat bude zpracovano pred tim, nez dojde
k apravé vah. Obvyklé doporucené hodnoty pro mensi datasety (tisice az desetitisice

snimk) jsou 32, 64 nebo 128. (Brownlee, 2019)

Rychlost uceni je parametr urcujici velikost kroku, o ktery se zméni nastaveni
hodnoty jednotlivych vah. Pokud bude rychlost nastavena na pfili§ malou hodnotu, hrozi
riziko, Ze sit’ pfi uceni zustane v lokalnim minimu. Pokud bude rychlost piili§ velka, muze
se stat, ze algoritmus preskoCi lokalni minimum a muze dojit ke zvyseni chyb modelu.
Existuji obecné praktiky pfi nastaveni rychlosti pro kazdy proces uceni, ale je nutné

toto nastaveni ovéfit experimentalné. (Brownlee, 2020)

Pocet epoch je parametr urcujici kolikrat uceni probéhne na celé tréninkové mnoziné
dat, nez dojde k ukonceni procesu. Pfi pfili§ malém poctu epoch hrozi, ze sit' nebude
dostatecné naucena. Pfili§ velkému poctu epoch se da predejit pouzitim funkce early
stopping, kdy se cely proces zastavi, pokud po urcitou dobu nedojde pii uceni k zadnému

zlepSeni. (,, Epoch”, 2017)
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3.5.6 Architektura

Ve vefejné dostupnych databazich lze nalézt nespocet pripravenych architektur,
na kterych lze trénovat model neuronové sit€. Plati, ze ¢im vice vrstev architektura
mad, tim t&€z$i je trénink sité. Pro ucely této prace byla zvolena architektura EfficientNetB1
pro svoji relativné malou velikost, proces uc¢eni. Mezi dal§i hojn€ pouzivané architektury
1ze zaradit napt. MobileNet, ktera byla vyvinuta s dirazem na efektivitu a je Casto vyuzivana
pro modely urcené pro mobilni zafizeni. Dalsi znamou architekturou je ResNet. (Tumiel,

2016)
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4 Vlastni prace

Tato sekce je druhou casti bakalarské prace. Zabyva se uvedenim znalosti ziskanych
z odborné literatury do praxe. Cilem nésledujicich kapitol je tvorba a trénink modelu
konvolu¢ni neuronové sit€. Vhodnost vybéru hyperparametra bude experimentalné ovérena

a vysledky budou zhodnoceny.

4.1 Priprava prostredi

V této kapitole bude uvedeno jakym zptasobem byla predzpracovana vstupni data

a co obnasi pfiprava prostiedi pro trénovani modelu neuronové site.

4.1.1 Predzpracovani vstupnich dat

V teoretické Casti prace byly popsany obecnd pravidla pro datasety.
Jako zéklad datového korpusu byl pouzit vefejné dostupny soubor fotografii FeathersV1
Dataset. (Belko & Kuznetsov, & Dobratulin, 2020) Pro ucely této prace z né€j bylo vybrano
celkem 12 druh® ptakd, vSichni zvoleni jedinci jsou druhy b&zné se vyskytujici v Ceské
republice. Konkrétné husa velkd (Anser Anser), vyr velky (Bubo bubo), kan¢ lesni (Buteo
buteo), stehlik obecny (Carduelis carduelis), holub hfivna¢ (Columba palumbus), havran
polni (Corvus frugilegus), labut’ velka (Cygnus olor), vlastovka obecna (Hirundo rustica),
zvonek zeleny (Chloris chloris), sykora konadra (Parus major), ¢izek lesni (Spinus spinus)
a sova palena (Tyto alba), celkem 1442 snimkt. Tento zaklad byl doplnén o dalsich 1479
fotografii z internetové databaze featherbase (Featherbase, 2015), celkem tedy datovy set
obsahuje 2921 fotografii ptaciho pefi ve formatu .jpg a .png v rizném rozlieni. Na snimcich
jsou vyobrazeny jak krovky, tak letky, v mensi mife se zde vyskytuji také pera prachova.
Jednotlivi zvoleni zastupci maji dostatecné morfologické odliSnosti, tim se zvysi

pravdépodobnost, ze sit’ bude dosahovat pii klasifikaci dobrych vysledka.

Dal§im krokem pfedzpracovani dat je rozdéleni dat na tréninkovou, validacni
a testovaci mnozinu. To je provedeno dle pravidla 70:15:15. (Draelos, 2019) Tedy 70 % dat
je pouzito pro samotny trénink sité, 15 % dat je pouzito pro validaci a 15 % dat slouzi

pro ovéfeni uspesnosti uceni.
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Jako ukazka morfologickych odlisnosti jednotlivych kategorii ptakti v datasetu je nize
zobrazen obrazek 6. Zleva doprava se jedna o tyto druhy: husa velka, vyr, kané lesni, stehlik
obecny, holub hiivnac¢, havran polni, labut’ velka, vlastovka obecna, zvonek zeleny, sykora

konadra, Cizek lesni a sova palena.

Obrdzek 6: Ukdzka odlisnosti per

1l

(Belko & Kuznetsov, & Dobratulin, 2020)

4.1.2 Priprava prostiredi Colab

Google Colaboratory, zkracené také Colab, je prostfedi umoziujici psat i spoustét
ptikazy v jazyce Python v prohlizeci pocitace. Podrobnéji byl pfedstaven v teoretické Casti
prace v kapitole 2.4.3. Pro trénink sité v této praci byl Colab zvolen hlavné pro svoji
dostupnost, mezi dalsi vyhody také patii vyuziti pfistupu k GPU, i kdyZ jen po omezenou

dobu. Dalsi vyhodou je nahrani vstupnich dat za pomoci google Disku.

30



Zékladni priprava prostredi je pro vSechny experimenty stejna, bude dochazet pouze
k upravam hyperparametra, jako je velikost davky, pocet epoch nebo rychlost uceni. Prvnim
krokem je nahrani jiz dfive rozdélenych vstupnich dat z disku google do prostredi Colab.
Dale je tfeba vSem fotografiim nastavit jednotnou velikost, konkrétné rozliseni 224x224
pixeld. Pro ovéfeni spravného nahrani dat a pro zobrazeni pfifazenych Ciselnych oznaceni je

vyuzit piikaz train_generator.class_indices, viz. obrazek nize.

Obrdzek 7: Ukdzka kodu - sprdvné nahrdni dat

train_generator.class_indices

Found 204@ images belonging to 12 classes.
Found 436 images belonging to 12 classes.
Found 445 images belonging to 12 classes.
{'anser_anser': @,

'bubo_bubo': 1,

'buteo_buteo': 2,

'carduelis_carduelis': 3,

'chloris_chloris': 4,

"columba_palumbus': 5,

"corvus_frugilegus': 6,

"cygnus_olor': 7,

'"hirundo_rustica': 8,

'parus_major': 9,

"spinus_spinus': 10,

"tyto alba': 11}

zdroj: autor

Je také nahrana architektura modelu sité, déle potfebné knihovny a optimizer. Popis
téchto funkci je uveden v teoretické Casti této prace, viz. kapitoly 2.42 a 244
Nezbytnou soucasti kazdého tréninku je volba vstupnich parametri. Velikost davky je
ndhodné zvolena na 32, pocet epoch na 200, rychlost ueni je pro prvni experiment

ponechdna na vychozi hodnotu pro optimizer Adadelta, tedy na hodnotu 1.

Bude proveden prvni experiment. Na zakladé analyzy jeho vysledku jsou dale
prenastaveny parametry uCeni a probihaji dalsi experimenty az do dosazeni pozadovaného
cile, tedy konvolu¢ni neuronova sit’ se schopnosti klasifikace s minimaln€ 90% spravnosti
na testovaci mnozin¢ dat. Jednotlivé experimenty budou shrnuty v ndsledujicich

podkapitolach.
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4.2 Prubéh experimenti

Jak bylo jiz zminéno v predchozi kapitole, pro prvni experiment byly zvoleny pocatecni
hodnoty takto: velikost davky = 32, pocet epoch = 200, rychlost uceni = 1. Ackoliv pocet
epoch je dostatecny, nejlepsi vysledek modelu dosahuje 24,02 % uspésnosti pii klasifikaci
dat na tréninkové mnozin€, coz nespliiuje stanoveny cil, proto nebude vysledek ovérovan

na testovaci mnoziné dat.

Druhy experiment byl spustén s nasledujicimi parametry: velikost davky = 16, pocet
epoch = 50, rychlost u¢eni = 1. Velikost davky se tedy snizila z pfedchozi hodnoty 32 na 16.
Zmena velikosti opacnym smérem, tedy jeji zvySeni by nebylo vhodné, vzhledem k malé
obsahlosti datasetu pouzivaného v této praci. Pocet epoch byl snizen kvuli zkraceni doby
potiebné k natrénovani modelu. Rychlost uceni zatim zistava beze zmény. Vysledek tohoto
experimentu ukazal naopak zhorSeni vysledkt oproti experimentu prvnimu. Nejlepsi model

dosahl hodnot 14,56 % na tréninkové mnoziné dat.

Pro tfeti experiment byla zménéna rychlost uceni sité. Aby se zkratila doba potifebna
pro trénink sité je pristoupeno ke snizeni poctu epoch na 25. Protoze v prvnim i druhém
experimentu byla pouzita konstantni rychlost uceni po celou dobu experimentu a vysledky
nebyly dostacujici, bylo nyni zvoleno postupné snizovani ucici rychlosti, a to za pomoci
prikazu PiecewiseConstantDecay. Tento pfikaz je nastaven tak, aby se sit’ prvnich patnact
epoch (tedy celkem 960 kroku) trénovala se 100% rychlosti, poté se po dobu Sesti epoch
ucici rychlost snizi na 50 % puvodni rychlosti, po dalSich tfech epochach se rychlost opét
snizi na 30 % pavodni rychlosti a posledni epochu se sit uci uz jen na 10 % své puvodni
rychlosti uceni. Trénink sit€ probéhl uspésné, nejlepsi model dosahuje schopnosti klasifikace
99,46 % na trénovaci mnozin¢ dat, model je tedy ovéfen na testovaci mnoziné dat

a to za pomoci ptikazu model.evaluate().

Obrdzek 8: Ukdzka kodu - presnost sité na testovaci mnoZiné dat
[ 1 print(model.evaluate(x_test, y_test, verbose=1)[1])

14/14 [==============================] - 45 316ms/step - loss: B8.1607 - sparse_categorical_accuracy: @.97088
6.9787865118980488

zdroj: autor
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Vysledek tohoto ptikazu je zobrazen na obrazku vySe, zde je patrné, Ze na testovaci
mnozin¢€ dat dosahla sit' schopnosti klasifikace s 97,08% uspéSnosti. Stanoveny cil byl

tedy dosazen jiz pfi tfetim experimentu.

Pro ovéfeni je také zobrazen nahodny snimek =z mnoziny valida¢nich dat
a je pozorovano, zda je oznaceni pfifazené siti spravné — zda dokaze trénovana sit’ snimek
spravné klasifikovat. Z deseti nahodné zvolenych snimki sit ukazala spravné oznaceni

u vSech deseti.

Obrdzek 9: Ukdzka kodu - oznaceni snimku urcené siti

[ 1 index=44

plt.imshow(x_val[index])
plt.show ()

print('label', y_vall[index])
y=model.predict (np.expand_dims(x_vallindex], @)) [@]

print(y)
print(np.argmax(y))

o

25

50

75

100

125

150

175
200

0 0 Wo 150 200
label 4.0
[3.3873434e-08 3.3749888e-07 1.5815071e-07 3.5931316e-04 9.9910885e-01
2.8003674e-10 7.1751403e-11 3.9573528e-11 5.4894230e-07 7.3087875e-08
5.3070718e-04 2.5853761le-10]
4

zdroj: autor

Také jsou za pomoci knihovny Matplotlib vyobrazeny grafy mapujici cely pribéh
uceni. Osa X zobrazuje pocet epoch, osa Y jak dobfe se sit’ uci. Prvni graf ukazuje presnost
modelu pro trénovaci i validacni data, druhy graf sleduje ztratovou funkci. Na zakladé
analyzy grafii je mozné vypozorovat nekteré dalsi vlastnosti uceni. Naptiklad je zde vidét,
ze prvnich 10 epoch ma sit’ v pribéhu uceni na tréninkové mnoziné dat jen malé vykyvy,
uceni tedy probiha bez problému. Na validac¢ni kiivce jsou po dobu prvnich 10 epoch patrny

velké vykyvy. To je zpusobeno tim, ze model nemél zpocatku nastaveny zadné vahy a nyni

33



si je béhem procesu uceni tvoii sam. Ke konci uciciho procesu jsou kiivky u obou graft

témer soubézné, coz je znamkou optimalniho nastaveni parametrd.

Obrdzek 10: Graf - presnost modelu

model accuracy

101 — tain
test

08

[=]
[=1]

goCuracy

[=]
=Y

02

0o T T T T T T

epoch

zdroj: autor

Obrdzek 11: Graf - ztrdtovd funkce

model loss
— frain
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5 -
un
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epoch

zdroj: autor

Prestoze cil byl splnén, byl spustén ctvrty experiment, jehoz cilem bylo zjistit,
zda augmentace (ndhodné grafické transformace) vstupnich dat pozitivné ovlivni vysledek
uCeni sit€¢. Snimkim v tréninkové mnoziné byly nastaveny nasledujici parametry,

které se na snimky aplikuji ndhodné&: vodorovné a svislé preklapéni, natoceni, priblizeni,
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Uprava jasu, zkoseni a posunuti obrdzku po ose X nebo po ose Y. Nasleduje ukdzka kédu

pro augmentaci dat.

Obrdzek 12: Ukdzka kédu - augmentace dat

[ 1T gen_t = ImageDataGenerator(
horizontal flip = True,
vertical f1lip = True,
rotation_range = 368,
Zoom_range = 0.2,
brightness_range = [8.5, 1.3],
shear_range = 8.1,
width_shift_range = 8.1,
height shift range = 8.1

gen_v = ImageDataGenerator ()

zdroj: autor

Ctvrty experiment tedy obsahoval augmentaci dat, ostatni vstupni parametry byly
ponechény z ptedchoziho experimentu, aby bylo mozné pozorovat, jak augmentace ovlivni
proces uCeni. Po dotrénovani neuronové sit€¢ ma nejlep§i model schopnost klasifikace
$99,41% presnosti na tréninkové mnozin€ dat, na testovaci mnoziné je tato piesnost
97,53 %. Pro testovaci mnozinu je tento vysledek o 0,45 % lepsi nez u experimentu tietiho,
vysledny graf ukazuje, Ze cely proces uceni probihal 1épe. Kiivky u obou grafii ukazuji

po desaté epose mensi vykyvy a po sedmnacté epose jiz nedochazi k velkym vykyvam.

Obrdzek 13: Graf - presnost modelu s augmentaci dat

model accuracy

101 — train
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0.8 -
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arcuracy

[=]
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02 1

00 A

epoch

zdroj: autor
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Na obrazku ¢. 13 je zobrazen graf prubéhu uceni ctvrtého experimentu. Graf

na obrazku €. 14 pak zobrazuje jeho ztratovou funkci.

Obrdzek 14: Graf ztrdtové funkce modelu s augmentact dat

model loss
— frain
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zdroj: autor

Tento model je tedy také optimalni a pro ucely této prace bude povazovan za finalni.

Podrobnéji bude rozebran v kapitole vysledky.

Proveden byl jesté paty experiment. Velikost davky, rychlost u€eni i pocet epoch byl
nastaven stejné jako u experimentu ¢tvrtého. Augmentace byla ale tentokrat nastavena
pro stejné parametry (vodorovné a svislé preklapéni, natoceni, pfiblizeni, Uprava jasu,
zkoseni a posunuti obrdzku po ose X nebo po ose Y), ale na vyssi hodnoty. Vysledky tohoto
experimentu ale vykazuji mirné zhorseni pribéhu uceni a vysledny model disponuje nizsi
rozpozndvaci schopnosti — viz. Tabulka 1. Také je potieba vice Casu pro trénink sité. Prili§

velka augmentace dat muze snimky zkreslit a sit’ uz neni pii jejich klasifikaci tak uspesna.
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S Vysledky a diskuse

V této kapitole dojde k vyhodnoceni findlniho modelu, z analyzy vysledki experimentt
budou vyvozeny zavéry pro vliv jednotlivych hyperparametri na proces uceni konvoluc¢ni
neuronové sité. Také zde budou uvedeny snimky, které se nepovedlo siti spravné zaradit

a budou analyzovany mozné divody téchto chyb.

5.1 Vyhodnoceni finalniho modelu

Béhem ctvrtého experimentu byl vytvoren model, ktery je schopen klasifikovat
s presnosti 97,53 % na testovaci mnoziné dat, ¢imz byl splnén stanoveny cil. Tento model

je oznacen za optimdlni a za findlni.

Diky ptfevazné jednolitému pozadi a absenci ruSivych element na vSech snimcich
v datasetu nedochazelo behem klasifikace k zadnym vétsim potizim se zafazenim fotografii,
do pfislusnych kategorii. Dalsi problém by mohl nastat v pfipad€, ze by na jedné fotografii
bylo vyobrazeno pefi od vice druha ptakd. Vzhledem k absenci takové fotografie v datasetu
se takovému problému predeslo. Nékteré snimky obsahovaly vice per téhoz druhu, ale dle
vysledku je sit’ byla schopna rozpoznat a spravné klasifikovat. Také diky augmentaci dat,
kdy byly jednotlivé snimky nahodné& graficky upraveny (pteklopeny, zkoseny, vychyleny
z osy apod.), nedochdzelo ani k problému, kdy sit' nerozpozna obrazek jen proto, ze je

napfiklad prevracen.

Konkrétni priklady snimkd, které sit’ nedokazala spravné zaradit, jsou vyobrazeny
na nasledujicich fotografiich. Prvnim S§patné klasifikovanym snimkem bylo pero vyra
velkého (Bubo Bubo), které sit' chybné oznacila za pefi patfici zvonku zelenému (Chloris
Chloris). Toto pero bylo vyrazné tmavsi a uzsi nez pera vyobrazena na ostatnich snimcich.
Ve chvili, kdy bylo takto odlisné pero jest€ augmentovano, sit' jej nedokdzala zaradit

spravng.

Obrdzek 15: Spatné klasifikovany snimek ¢ 1

(Belko & Kuznetsov, & Dobratulin, 2020)
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Druhym nespravné klasifikovanym snimkem bylo pero ¢izka lesniho (Spinus Spinus).
Letky 1 krovky ¢izka jsou charakteristické diky svym vyraznym zluté zbarvenym plocham,
zde se ale jednalo o pero pokryvajici jinou ¢ast téla ptaka (pravdépodobné biicho) a misto
zluté plochy ma pouze svétly, nevyrazny okraj. Sit’ tedy toto pero snadno zaménila za pefi
sykory kornadry (Parus Major). Pfi¢inou této chyby tedy muze byt Spatn€ zvoleny snimek

v datasetu.
Obrdzek 16: Spatné Klasifikovany snimek ¢ 2

(Belko & Kuznetsov, & Dobratulin, 2020)

Tretim piikladem je zdména pefi stehlika obecného (Carduelis Carduelis) za ¢izka
lesniho (Spinus Spinus). Oba druhy disponuji vyrazné zlutymi plochami na perech, navic
oba patfi do stejné Celedi pénkavoviti (Fringillidae), rod Carduelis. Jedna se tedy o druhy
ptibuzné a proto mohou vykazovat stejné morfologické znaky, proto je sit v nekterych

ptipadech zaméni.

Obrdzek 17: Spatné Klasifikovany snimek &3

(Belko & Kuznetsov, & Dobratulin, 2020)

Vzhledem k dosazeni stanoveného cile pro tuto bakalafskou praci a také vzhledem

k nalezeni optimalniho feSeni jiz dal§i experimenty, mimo téch popsanych v pfedchozi
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kapitole, neprobéhly. Do budoucna je ale mozné upravovat rizné parametry sit€ a dale

pozorovat jeji zlepSeni.

Analyza provedenych experimentd ukazuje, ze augmentace dat je dulezita hlavné
pro mensi datasety, kdy napomaha lepSimu prabéhu uceni neuronové sité a predchazeni
preuceni. Také ale bylo experimentem prokazano, ze prili§ velkda augmentace vykon sité

naopak snizuje.

V prvnim a druhém experimentu byla nastavena na konstantni hodnotu, a byly
zménény pouze hodnoty parametru velikost davky a pocet epoch. Béhem téchto experiment
doslo pouze k malému zlepSeni, piiblizné o 6 %, které poukazuje na maly vliv parametrd
pro proces uceni neuronové sité. Je ale nezbytné zminit, ze pfi pouziti jiného, riiznorodéjsiho
a obsahlejsiho datového korpusu by 1 tyto parametry mohly mit pro trénink signifikantni

vyznam.

Rychlost uceni byla pro experimenty v této praci vyznamnym faktorem. Analyza
vysledkti experiment ukazuje, Ze po nastaveni postupného snizovani ucici rychlosti sit’
vykazuje vyrazné lepsi vysledky (piiblizné o 63 %) na konci svého uCeni nez pti rychlosti
konstantni. Pokud by byla pfi experimentech zvolena konstantni rychlost nizsi, nez rychlost

vychozi pro optimizer Adadelta, vysledky by mohly byt jiné.
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Pro prehlednost jednotlivych experimenti a pfislusSnych hyperparametri byla

vytvorena nasledujici tabulka.

Tabulka 1: Prehled vysledkii experimentii

Experiment ¢islo 1 2 3 4 5
Pocet epoch 200 50 25 25 25
Velikost davky 32 16 32 32 32
15 epoch:
15 epoch: 100% 15 epoch: 100%
100%
6 epoch: 50% 6 epoch: 50%
Rychlost u¢eni 100% | 100% 6 epoch: 50%
3 epochy: 30% 3 epochy: 30%
pochy 3 epochy: 30% pochy
1 epocha: 10% 1 epocha: 10%
1 epocha: 10%
Augmentace dat ne ne ne ano ano
Doba uceni sité 100 min | 27 min 30 min 15 min 30 min
Piesnost nejlepsiho
24,02 % | 14,56 % 99,46 % 99,41 % 99,36 %
modelu — tréninkova data
Piesnost nejlepsiho
- - 97,08 % 97,53 % 96,17%
modelu — testovaci data

zdroj: autor

Prace na daném tématu by mohla pokracovat experimenty s jinymi typy architektur
konvoluénich neuronovych siti a pozorovanim jejich vlivu na vysledném procesu uceni.
Dalsi moznosti by bylo zaradit do datového setu i snimky obsahujici vice druht ptacich per
na jedné fotografii a sit’ vytrénovat pro jejich detekci. Také by bylo mozné stavajici dataset
rozsifit o dalsi kategorie, aby byla sit’ schopna rozpoznavat desitky az stovky druha ptaku,
¢imz by se zvysila jeji vyuzitelnost. Mozny rozvoj této sité by byl jeji pouziti jako doplnék

jiz existujicich aplikaci, které v soucasnosti rozpoznaji pouze snimek celého zivocicha.
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6 Zavér
V teoretické Casti prace doslo k vymezeni zakladnich pojmu souvisejicich se strojovym

uCenim a s tematikou neuronovych siti. Doslo k charakterizovani pojmu konvoluéni

neuronova sit a kratce byly predstaveny typy ptacich per a jejich funkce.

V praktické ¢asti bylo v ramci predzpracovani dat ptipraveno prostiedi Google Colab,
jehoz nezbytnou soucasti je nahrani knihoven Keras, TensorFlow, Matplotlib i NumPy
a nahrani vstupnich dat do prostfedi Colab za pomoci Google Disku. Doslo k rozdéleni vSech
snimk( do dvanacti kategorii, které odpovidaji dvanacti zastupcim ptaci fise, které ma sit
klasifikovat. Tato data se dale rozdélila na tréninkovou, validacni a testovaci mnozinu
v poméru 70:15:15 (Draelos, 2019) a sit’ byla za pomoci tohoto datového korpusu uspesné

vytrénovdna.

Dale byly vymezeny vhodné hyperparametry, mezi které fadime rychlost uceni, pocet
epoch a velikost ddvky. Vzhledem k tomu, Ze kazda uméla neuronova sit se lisi a také zalezi
na pouzitém datovém korpusu, neexistuje jednotny garantovany postup pro nalezeni
optimalniho fesent, existuji pouze doporuceni a praxi ovérené praktiky. Pocate¢ni parametry
byly tedy zvoleny ndhodné na zakladé danych doporuceni. K zjisténi vlivu hodnot téchto
parametrt na cely proces uceni bylo provedeno nekolik experimentt a jejich vysledky byly
analyzovany. Na zakladé téchto vysledki byly parametry pro nasledujici experiment
poupraveny. Experimentt probéhlo pét, béhem nich bylo nalezeno optimalni feseni — tedy
takovy model, ktery je schopen klasifikace s minimalné 90% presnosti na testovaci mnozine
dat. Findlni model md hyperparametry nastaveny takto: velikost davky = 32, pocet
epoch =25, rychlost uCeni se postupné zmensovala z pavodnich 100 % az na 10 %.

Byla zde také pouzita augmentace dat.

Finalni model dosahl presnosti 97,08 % na testovaci mnozing dat a je zahrnut do ptilohy

této préce.
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8 Prilohy

Priloha 1: Finalni model neuronové sité
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Priloha 1: Findlni model neuronové sité

[ 1 from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive/')

import os

drive_path = '/content/drive/MyDrive/novadatadoplnena’
local_path = '/content'

Drive already mounted at /content/drive/; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive/", force_remount=True).

o from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

train_generator = ImageDataGenerator (rescale = 1./255).flow_from_directory(
' /content/drive/MyDrive/novadatadoplnena/training’,
target_size=(224, 224),
batch_size=20480,
class_mode="binary',
seed=12)

val_generator = ImageDataGenerator (rescale = 1./255).flow_from_directory(
' /content/drive/MyDrive/novadatadoplnena/validation',
target_size=(224, 224),
batch_size=436,
class_mode='binary',
seed=12)

test_generator = ImageDataGenerator (rescale = 1./255).flow_from_directory(
'/content/drive/MyDrive/novadatadoplnena/test’,
target_size=(224, 224),
batch_size=445,
class_mode='binary',
seed=12)

x_train, y_train = next (train_generator)
x_val, y_val = next (val_generator)
x_test, y_test = next (test_generator)

train_generator.class_indices

[» Found 2048 images belonging to 12 classes.
Found 436 images belonging to 12 classes.
Found 445 images belonging to 12 classes.
{'anser_anser"'

'bubo_bubo': 1,
'buteo_buteo': 2,
'carduelis_carduelis': 3,
‘chloris_chloris': 4,
'columba_palumbus': 5,
'corvus_frugilegus': 6,
'cygnus_olor': 7,
'hirundo_rustica': 8,
'parus_major': 9,
'spinus_spinus': 10,
'tyto alba': 11}

]

[ ] gen_t = ImageDataGenerator(
horizontal_flip = True,
vertical_flip = True,
rotation_range = 360,
zoom_range = 0.2,
brightness_range = [08.5, 1.3],
shear_range = 0.1,
width_shift_range = 8.1,
height_shift_range = 0.1

)

gen_v = ImageDataGenerator ()

[ ] import numpy as np

from tensorflow.keras.applications.efficientnet import EfficientNetBl as eff
from tensorflow.keras.optimizers import Adadelta, schedules

import matplotlib.pyplot as plt
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for x in xs:

plt.imshow (x.astype('int'))
plt.show()

[ ] xs, _ = gen_t.flow_from_directory ('/content/drive/MyDrive/novadatadoplnena/training', batch_size=10).next()

Found 2040 images belonging to 12 classes.
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[ 1 lr = schedules.PiecewiseConstantDecay([960,1344,1536], [1.9,0.5,0.3,08.1])

[ 1 model = eff(classes=12, weights=None, input_shape=(224, 224, 3), include_top=True)
model.compile(Adadelta(lr), loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics='sparse_categorical_accuracy"')

° history = model.fit(x_train, y_train, epochs=25, batch_size=32, validation_data=(x_val, y_val))

Epoch 1/25

64/64 [ 1 - 49s 520ms/step - loss: 3.5636 - sparse categorical accuracy: 0.1824 - val loss:
2.5131 - val sparse_categorical accuracy: 0.0734

Epoch 2/25

64/64 [ 1 - 28s 441lms/step - loss: 2.1031 - sparse categorical accuracy: 0.3412 - val loss:
2.8643 - val sparse_categorical_accuracy: 0.1170

Epoch 3/25

64/64 [ 1 - 28s 445ms/step - loss: 1.8004 - sparse categorical accuracy: 0.4554 - val loss:
3.3650 - val sparse_categorical_accuracy: 0.0803

Epoch 4/25

64/64 [ 1 - 29s 448ms/step - loss: 1.2451 - sparse_categorical accuracy: 0.6054 - val loss:
4.3530 - val sparse_categorical_accuracy: 0.0413

Epoch 5/25

64/64 [ 1 - 29s 448ms/step - loss: 0.9906 - sparse categorical accuracy: 0.6858 - val loss:
4.8856 - val sparse_categorical_accuracy: 0.0665

Epoch 6/25

64/64 [ 1 - 29s 453ms/step - loss: 0.9230 - sparse categorical accuracy: 0.7289 - val loss:
6.2223 - val_sparse_categorical accuracy: 0.0917

Epoch 7/25

64/64 [ 1 - 29s 452ms/step - loss: 0.6895 - sparse categorical accuracy: 0.8064 - val loss:
11.3584 - val_sparse_categorical accuracy: 0.0665

Epoch 8/25

64/64 [ 1 - 29s 454ms/step - loss: 0.5938 - sparse categorical accuracy: 0.8328 - val loss:
13.1240 - val_sparse_categorical accuracy: 0.0665

Epoch 9/25

64/64 [ 1 - 29s 457ms/step - loss: 0.4272 - sparse categorical accuracy: 0.8716 - val loss:

11.0414 - val_sparse_categorical accuracy: 0.0734
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Epoch 10/25
64/64 [

1 -

5.1916 - val sparse_categorical_accuracy:

Epoch 11/25
64/64 [ 1 -

3.9827 - val sparse_categorical_accuracy:

Epoch 12/25
64/64 [

1 -

1.8012 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 13/25
64/64 [

1 -

0.5236 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 14/25
64/64 [ 1 -

0.4564 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 15/25
64/64 [

1 -

0.3063 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 16/25
64/64 [

1 -

0.3487 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 17/25
64/64 [ 1 -

0.5802 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 18/25
64/64 [

1 -

0.7510 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 19/25
64/64 [

1 -

0.1758 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 20/25
64/64 [ 1 -

0.2445 - val_sparse_ categorical accuracy:

Epoch 21/25
64/64 [

1 -

0.1852 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 22/25
64/64 [ 1 -

0.2039 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 23/25
64/64 [ 1 -

0.2386 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 24/25
64/64 [

1 -

0.1383 - val_sparse categorical accuracy:

Epoch 25/25
64/64 [ 1 -

0.1162 - val_sparse categorical accuracy:

29s 456éms/step
0.2752

29s 457ms/step
0.3119

29s 456éms/step
0.5826

29s 455ms/step
0.8739

29s 457ms/step
0.8578

29s 458ms/step
0.9037

29s 460ms/step
0.8784

29s 457ms/step
0.8601

29s 458ms/step
0.7913

29s 457ms/step
0.9472

29s 455ms/step
0.9381

29s 455ms/step
0.9518

29s 457ms/step
0.9450

29s 457ms/step
0.9335

29s 459ms/step
0.9564

29s 457ms/step
0.9633

[ 1 print(model.evaluate(x_test, y_test, verbose=1)([1])

14/14 [
0.9752808809280396

[ 1 index=370

plt.imshow(x_vallindex])
plt.show ()

print('label’, y_vallindex])

1 - 1s 87ms/step - loss:

y=model.predict (np.expand_dims(x_vallindex], @})[0]

print(y)
print(np.argmax(y))

o 50 100 150 200

label 2.0

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.0870

0.4745

0.3215

0.3114

0.3170

0.2349

0.1741

0.1093

0.0645

0.0599

0.0536

0.0810

0.0382

0.0244

0.0196

0.0301

0.0215

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

sparse_categorical accuracy:

- sparse_categorical_accuracy: ©.9753

[5.6001124e-09 2.7771241e-10 9.9999952e-01 2.0785598e-12 8.6338719e-14
3.6149149e-07 6.1725729e-11 7.3728046e-08 4.7135795e-10 3.8820553e-15

2.4385900e-11 1.4025283e-09]
2
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.8686

.9074

.9078

L9162

L9309

L9539

L9716

.9809

.9828

.9828

L9735

.9887

L9912

L9941

L9926

L9941

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:



[1

print(history.history.keys())

dict_keys(['loss', 'sparse_categorical_accuracy', 'val_loss',

plt.plot(history.history['sparse_categorical_accuracy'])
plt.plot(history.history['val_sparse_categorical_accuracy'l)
plt.title('model accuracy')

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch")

plt.legend(['train', 'test'l, loc='upper left')

plt.show()

model accuracy

10

08

accuracy

02

00

plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val loss'])
plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(['train', 'test'l, loc='upper left')

plt.show()
model loss
— frain
12 test

loss

'val_sparse_categorical_accuracy'])
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