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ABSTRAKT

V této diplomoveé praci jsou srovnany modely hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti
a modely deskriptort ptiznakd. Modely deskriptorti pfiznakt jsou doplnény o vybrany
vhodny klasifikator. Tyto modely spadaji do oblasti strojového uceni, a tudiz jsou v praci
popsany typy strojového uceni. Dale jsou tyto vybrané modely popsany a vysvétleny
jejich zaklady a problémy. Je vypsan hardware a software pouzity k uskute¢néni testi a
jsou vypsany vysledky testd a shrnuti vysledkt. Pak je provedeno srovnani uvedenych
modelt na zakladé presnosti validace a ¢asové narocnosti.

ABSTRACT

In this thesis deep convolutional neural networks models and feature descriptor models
are compared. Feature descriptors are paired with suitable chosen classifier. These models
are a part of machine learning therefore machine learning types are described in this
thesis. Further these chosen models are described, and their basics and problems are
explained. Hardware and software used for tests is listed and then test results and results
summary is listed. Then comparison based on the validation accuracy and training time
of these said models is done.

KLICOVA SLOVA

Deskriptor ptiznaku, neuronové sité, hluboké neuronové sité, HOG, SIFT, SVM, ResNet,
EfficientNet.

KEYWORDS

Feature extractor, neural networks, deep neural networks, HOG, SIFT, SVM, ResNet,
EfficientNet.
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1 UVOD

V této praci jsou vybrani dva zastupci deskriptora piiznakt pouzivanych pro klasifikaci
obrazu a dva zastupci neuronovych siti pouzivanych pro klasifikaci obrazu. K zastupcim
deskriptorti pfiznakt je vybran i vhodny klasifikator obrazu. Pro tyto zastupce jsou
nasledné vytvoreny implementace, které jsou nasledné porovnany na zéakladé jejich
vysledné presnosti na validacnich datech a ¢asové naroCnosti trénovani. Pfesnost a Casova
naroc¢nost je ur¢ovana na dodanych datovych sadach obrazi n-uhelnikl. Tyto datové sady
se deli na barevnou a ¢ernobilou sadu.

Zastupci deskriptord pfiznakl a neuronovych siti jsou voleni na zaklade reserse.
Kritériem vybeéru pro zastupce deskriptora priznakt je jeho Cetnost pouZziti v porovnani
s ostatnimi modely deskriptort pfiznakt. Kritériem vybéru klasifikatoru obrazu byla
nejvyssi presnost klasifikace v porovnani s ostatnimi modely, klasifikatord. Kritériem
vybéru zastupce neuronovych siti je nejvySSi presnost zastupce na datové sadé
,Imagenet®.

Studovana problematika této prace je klasifikace obrazu, klasifikace obrazu se déli
na ruzné klasifika¢ni modely, vySe jsou uvadény tyto modely jako zastupci. Trénovani
klasifikacnich modeld spada do oboru zvaného strojové uceni, proto jsou v této praci
popsany typy strojového uceni. Dale jsou v této praci popsany vybrané modely
klasifikace obrazu, které jsou zde déleny do dvou hlavnich skupin, coz jsou neuronové
sit€ a deskriptory ptiznaki s vybranym modelem klasifikatoru pro tyto deskriptory. Poté
je uveden hardware a software, ktery je pouzit pro testy deskriptord pfiznaki a
neuronovych siti. Nasledn¢ jsou vypsany vysledky testu a jejich grafy pribéhu presnosti
na Case. Pak jsou vysledky testd shrnuty, zhodnoceny a je pojednano o jejich problémech.

Cilem porovnani klasifikacnich modelt v této praci je urCeni, zda deskriptory
pfiznak(i mohou byt pro urcité ilohy kompetitivni s neuronovymi sitémi.

11
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2 TYPY STROJOVEHO UCENI

Ve strojovém uceni, piesnéji klasifikaci obrazu strojovym ucenim je snaha definovat ¢i
aproximovat obraz hodnotami, které jej odlisi od ostatnich. K tomuto postupu slouzi
razné algoritmy strojového uceni, ze kterych se pro klasifikaci obrazu vyuzivaji
deskriptory a nasledné se pouziji vhodné klasifikatory, nebo v dnesni dob& populérni
hluboké neuronové sité. Obor studie hlubokych neuronovych siti je nazyvany hluboké
uceni. Tyto algoritmy pro klasifikaci obrazu nejCastéji vyuzivaji styl uceni s ucitelem,
kdy srovnavaji svoje vysledky s trénovaci skupinou dat a postupné, po iteracich, své
vysledky zlepSuji. Toto zlepSeni nepokracuje do nekonecna, ale je zastaveno kombinaci
mnoha jevu, které nedovoluji rast presnosti klasifikace. Typy strojového uceni jsou
rozebrany v této kapitole.

2.1 Uceni s ucitelem

Uceni sucitelem probihda s pouzitim vstupnich dat, kterd jsou rozliSena svym
oftitkovanim. Algoritmus se snazi vytvofit model, ktery dosahoval co nejvyssi
podobnosti vysledkt (predikovanych ze vstupnich dat) s jejich stitkem. Tedy se vezme
vstupné-vystupni (data-stitek) par, ktery se algoritmus snazi urcit (aproximovat) urcitym
modelem. Tento postup se v iteracich projde pres vSechna data a algoritmus se snazi urcit
jejich spravnou skupinu [1], [2], [3].

Ostitkovani dat jsou dodany ¢lovékem, ktery je bran jako ucitel, jelikoz poskytl
spravné Stitky dat a algoritmus se snazi vytvofit model, ktery tyto data popisuje a tento
model je upravovan algoritmem, ktery zde ma také funkci ucitele. Proto se tento styl ucent
nazyva uceni s ucitelem [2], [3].

Uceni s uCitelem se deli na dvé kategorie, kterymi jsou klasifika¢ni problémy a
regresni problémy. Vstupni data pro oba tyto problémy mohou byt numerické, ¢i
kategorické [3].

Priklady obvyklych algoritmii uceni s ucitelem:

® neuronove site,

e podpurné vektorové stroje (,,support vector machines®) ve zkratce SVM,
e Naivni Bayes,

e nejblizsi soused,

e rozhodovaci stromy,

e linearni regrese.

Pro klasifikaci obrazu, naptiklad v SVM a Neuronovy sitich, se pfevazné pouziva
styl u€eni s ucitelem.
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2.2 Uceni bez ucitele

V algoritmech uceni bez ucitele, nejsou dodana oznaceni/kategorie dat (jako u algoritmt
uceni s ucitelem), takze zde neni zadny ucitel a algoritmy museji nalézt spojitosti
v (dodanych vstupnich) datech. Algoritmus se tedy snazi data seskupit, popsat v nich
spojitosti nebo najit urcita pravidla v téchto datech. Proto se algoritmy uceni bez ucitele
s vyhodou pouzivaji, kdyz uZivatel potiebuje datim porozumét a tyto algoritmy mu
umoziuji lepsi nahled do téchto dat, a tudiz jednodussi pochopeni téchto dat.

Obvyklym piikladem algoritmu uceni bez ucitele je shlukovani. Velmi
pouzivanym ptikladem algoritmu shlukovani je algoritmus K-means [2], [3].

2.3 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni se vyuziva na problémy, kde algoritmus, kterému se v tomto stylu
uceni nazyva agent, operuje v neznamém prostiedi a jeho fizeni zavisi pouze na informaci
ze zpétné vazby.

Pro toto neznamé prostiedi nejsou dostupnad trénovaci data, ale je dostupna
informace cile, kterého je pozadované dosahnout a také jaké jsou mozné akce k dosazeni
tohoto cile.

Informace je brana po iteracich z vystupu algoritmu zpétnou vazbou a pfipojena
ke vstupu. Algoritmus probiha po iteracich a v kazdé iteraci méni svij prabéh v zavislosti
na informaci ze zpétné vazby. Timto postupem se snazi dosdhnout pozadovaného
vysledku. VétSinou je pozadovany vysledek maximalizace, ¢i minimalizace urcitého
problému.

Algoritmus se tedy uci ze svych informaci (,,zkusenosti“) z predchozich stav do
té doby, nez prozkouma vSechny mozné stavy, kterych muaze nabyvat. Tim ziska
informaci o vSech moznych stavech, a tudiz postupech, které muze pouzit [2], [3].

14



PRAX, Jan. Efektivnost hlubokych konvolucnich neuronovych siti na elementdrni klasifikacni uloze

3 DESKRIPTORY PRIZNAKU A KLASIFIKATOR
SVM

Deskripce pfiznaki je reprezentace obrazu, ktera tento obraz zjednodusuje extrahovanim
uzite¢nych informaci, zbylé neuzite¢né informace jsou zahozeny. Deskriptor pfiznaka je
tedy algoritmus, ktery konvertuje obraz do vektoru ¢i pole pfiznaka [4].

Uzitecnost informace zalezi na klasifikovaném objektu. Dilezitou vlastnosti pro
posouzeni uziteCnosti informace/ptfiznaku je unikatnost urcitého priznaku, tedy
unikatnéjsi pfiznak pomaha 1épe popsat objekt v obrazu. Uzite¢né informace proto ¢asto
byvaji hrany a rohové oblasti klasifikovaného objektu neboli ¢asti objektu, kde se vyrazné
meéni informace o tomto objektu.

3.1 HOG (,,histogram of oriented gradients*)

HOG v celém nazvu histogram orientovanych gradientd. Tento deskriptor ptiznaku
vypocita sméry gradienti a urci je do histogrami neboli skupin na zakladé Cetnosti
urcitych gradientd. Tyto gradienty v obrazu jsou dulezité, jelikoz velikost gradientd je
nejvetsi okolo hran a rohovych oblasti v obrazu. Tyto hranové a rohové oblasti udavaji
velké mnozstvi informaci o obrazu. Vyhodou algoritmu HOG je invariantnost
ke geometrickym a fotometrickym transformacim, tedy ke Skadlovani a osvétleni.
Nevyhodou vsak je, ze algoritmus neni invariantni k rotaci.

3.1.1 Postup algoritmu HOG

1) Normalizace obrazu (volitelné)

2) Vypocet gradientd

3) Rozdéleni do histogramu

4) Blokova normalizace

5) Zplosténi pole histogramt do jednodimenzionalniho vektoru ptiznaku

Normalizace obrazu

Zlepseni klasifikace obrazu po normalizaci je minimalni [4], [5] a pokusy v této praci,
také dokazali, ze vylepSeni presnosti klasifikace obrazu v testovanych obrazech bylo
minimalni, a tudiz tento krok je vynechan.

Vypocet gradientu

Vypocet gradienti v slozkach x a y (horizontalni a vertikalni) se provadi filtrovanim
neboli pouzitim masky [-1, 0, 1] pro slozku x i y. Tyto gradienty se vypocitavaji pro
kazdy pixel obrazu. Dle [5] tato jednodimenzionalni [-1, 0, 1] maska udava nejlepsi
vysledky.

Rozdéleni do histogramu
Rozdéleni do histogrami je feSeno na zaklade velikosti gradientu kazdého pixelu. Muze
byt 1 funkci druhé mocniny, ¢i odmocniny gradientu, ale na zakladé praxe, déleni podle
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velikosti gradientu poskytuje nejlepsi vysledky [5]. Tyto gradienty kazdého pixelu jsou
déleny do bunék a pro kazdou buriku je sestaven histogram (rozdé€leni do kategorii), ktery
ji popisuje. Toto déleni je vhodné z diivodu kompaktnosti feSeni bez ztraty informace a
z davodu redukce Sumu v obrazu.

Blokova normalizace

Blokova normalizace se provadi pres nasobek velikosti butiky, ale posun bloku se provadi
pouze o jednonasobek velikosti buiiky, tudiz se kazda buiika normalizuje vicekrat, tim se
normalizuje osvé€tleni obrazu a zavislost gradientd na osvétleni je minimalizovana.
Normalizovany blok je vzdy zapsan jako jednodimenzionalni vektor.

Zplosténi pole histogramu
Zplosténi pole histogrami do jednodimenzionalniho vektoru pfiznaki se provadi
zietézenim vektoru vzniklych po blokové normalizaci.

Pravidla velikosti obrazu, bloku, bunky

Dulezité je dodrzet, Ze velikost obrazu je nasobek velikosti bloku a blok je nasobek
velikosti buiky, kde obraz mize byt obdélnik (obdélnikové pole pixeld), ale blok a bunka
jsou Ctvercové pole [4], [S]. (Naptiklad 64x128 pixelt obraz, 16x16 pixelt blok, 8x8
pixelt burika)

3.2 SIFT (,scale invariant feature transform*)

SIFT v celém néazvu ,scale invariant feature transform® prelozen do Ceského jazyka:
Skalovatelné invariantni transformator ptiznakd. Pfiznaky z algoritmu SIFT jsou
invariantni ke §kalovani a rotaci obrazu a caste¢né invariantni ke zmén¢ osvétleni. A jsou
dobte urené v prostoru. Dale je dobfe urCena Cetnost té€chto pfiznaka v ur¢itém misté
v prostoru a tim je snizena citlivost na Sum. Pozadavky algoritmu na vypocetni zdroje
jsou minimalizovany pouzitim kaskadového filtrovacitho procesu, ve kterém jsou
vypocetné naro¢né operace aplikovany pouze na pozice, které splni pocatecni podminku.

3.2.1 Postup algoritmu SIFT

1) Detekce extrému pro Skéalovatelny prostor
2) Lokalizace klicovych boda

3) Prifazeni orientace

4) Deskriptor klicovych boda

Detekce extrému

Prvni krok neboli detekce extrému pro §kalovatelny prostor prohleda cely prostor a urci
lokace objekti pro vice skal. Toto prohledani vyuziva funkci diference Gaussianu.
Jakmile jsou nalezeny diference Gaussianu, je porovnan kazdy pixel s jeho okolnimi osmi
pixely v aktualni Skale a deviti pixely v pfedchozi a nasledujici Skale. Pokud je pixel
v tomto porovnani extrémem, tak je potencidlnim klicovym bodem a je tedy nejlépe
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popsan v této Skale. Timto postupem se ziskaji potencialni body z4jmu neboli potencialni
klicové body, které jsou invariantni ke Skalovani a orientaci.

Lokalizace kli¢ovych bodu

Lokalizace kli¢ovych boda je provedena s pouzitim Taylorovy fady a je uren ofset
lokélniho extrému a pokud tento ofset je v urCitém sméru vétsi nez 0,5 tak extrém lezi
blize jinému bodu v tomto sméru, a proto je potencialni klicovy bod zménén na jiny
potencialni kli¢ovy bod v tomto sméru a je provedena lokalizace v tomto novém bode¢.

Prirazeni orientace

Orientace je pfifazena, aby se zajistila invariance k rotaci. Pfifazeni orientace se vypocita
jako orientovany histogram gradientd okoli kli¢ového bodu. Nejvétsi vrchol histogramu
je prifazen jako orientace klicového bodu a vrcholy co dosahuji 80 procent velikosti
nejvétsiho vrcholu, jsou také vzaty jako orientace kliCového bodu. Timto vzniknou
klicové body o stejné pozici a Skale, ale rozdilnych orientacich, a tudiz vznikne kli¢ovy
bod invariantni k rotaci.

Deskriptor klicovych bodu

Deskriptor klicovych bodu je sestaven podobné jako blokova normalizace v algoritmu
HOG. Tedy okoli klicového bodu o velikosti 16x16 pixelll je vzato a rozdéleno na 16
mensich blokt o velikosti 4x4, pro mensi blok je vytvofen histogram, ktery je rozdélen
na 8 kategorii, a tudiz je vytvoren vektor o velikosti 128 hodnot. Tento vznikly vektor
tvofi 128 hodnotovy deskriptor pfiznakd pro ureny kli¢ovy bod. Tento vektor je
vypocten pro kazdy klicovy bod [6], [7].
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3.3 SVM (,,support vector machines*)

Zakladni mysSlenkou SVM neboli metody podparnych vektori je rozdéleni
n-dimenzionalnich dat urcitou nadrovinou. Pro linearné de€litelna data je touto nadrovinou
délici pfimka, ktera ma stejnou vzdalenost d od podpurnych vektori. Podptrné vektory
jsou vektory, které kdyz jsou odstranény, tak zméni polohu délici nadroviny (v Obr. 1
jsou to body lezici na rovnobézkach s délici ptfimkou). Optimalni pfimka je vedena tak,
aby vzdalenost d byla maximalizovana (Obr. 1), a tudiz d¢lici pfimka délila tyto dveé
skupiny dat v co nejvétsi vzdalenosti.

Pokud data nejsou délitelna linearné, tak se pouziva transformace dat. Aby byla
nelinearni data délitelna linearné, tak se data namapuji (transformuji) do prostoru o vyssi
dimenzi. Pro toto mapovani se pouziva kernelova funkce. Velmi pouzivanou kernelovou
funkci pro nelinearni data je RBF neboli radialni bazova funkce [8], [9], [10].

Obr. 1: SVM rozdéleni linearnich dat, kde cervené body jsou data prvni skupiny, modré body
jsou data druhé skupiny, plna ¢ara znazornuje délici pfimku, ¢arkované ¢ary jsou pomocné
piimky pro uréeni vzdalenosti d a jsou rovnobézné s délici primkou.

18



PRAX, Jan. Efektivnost hlubokych konvolucnich neuronovych siti na elementdrni klasifikacni uloze

4 NEURONOVE SITE

Jsou nazvany podle analogie k organickému neuronu, jimz byly inspirovany. Organicky
neuron méni silu svych synaptickych konexi na zaklade vnéjsich stimult. Tato skutecnost
byla analogicky vyuzita v umélych neuronovych sitich, kde tyto sily jsou nazvany vahy
a tyto vahy jsou urovany ruznymi vypocetnimi algoritmy. Neuronové sit€ jsou cyklické
a acyklické, v dnesni dobé jsou pouzivany acyklické. V této praci je pouze jednano o
acyklickych sitich [11], [12].

DENDRITES WITH
() SYNAPTIC WEIGHTS

Obr. 2: Ilustrace neuronu [12]

Kazdy vstup do neuronu je upraven vahou a tato uprava ma vliv na vypocet
vystupni funkce tohoto neuronu (Obr. 2). Tudiz informace se Sifi a zpracovava zménou
stavll neurond mezi vstupnimi a vystupnimi neurony a nasledné jsou na zakladé stavi
neuront upraveny vahy. UCeni tedy nastava zménou vah spojujici tyto neurony. Aby se
sit mohla ucit musime ji zadat vstupné — vystupni par dat, naptiklad obrazy jako vstup a
jména (Stitky) téchto obrazi jako vystup. Vstupné — vystupni par je posléze srovnan
s vystupem urenym neuronovou siti a na zakladé spravnosti tohoto srovnani jsou
upraveny vahy. Tento proces projde mnohokrat pres vice vstupné — vystupnich part
(riznych obrazi a jejich stitki), aby se docililo co nejvyssi presnosti. Z tohoto divodu,
kdyz je sit nacviena na rozpoznani urcitého obrazu, tak je schopna rozpoznat tento obraz
1 pozménény, ¢i v jiném prostiedi. Tento proces se nazyva generalizace.

Vypocetni bloky v neuronovych sitich byvaji slozeny ze zakladnich algoritmu
vyuzivanych ve strojovém ucenti, ale sila neuronovych siti spociva v promysleném spojeni
téchto jednotek. Navrh tohoto spojeni je dulezitou soucasti navrhu architektury
(celkového slozeni) neuronové sité a jeji konstrukce vyzaduje hluboké znalosti tématu.
Vyhodou je pak vyssi pfesnost spravného urceni vystupu, a tudiz I1épe nastavené vahy.
Zminéné lepsi nastaveni vah vyplyva z provazanosti vystupu jednotlivych zakladnich
algoritmu. Dale z pficiny vhodného provazani jsou tyto sité schopné fesit komplexnéjsi
matematické funkce, které samostatné modely strojového uceni nejsou schopné vyftesit.
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Mnoho neuronovych siti neboli jejich architektur, dosahuje vysoké presnosti
s jejich hloubkou. Hloubkou se rozumi vice vrstev vypocetnich blokt fazenych na sebe.
Tyto vicevrstvé architektury se pak nazyvaji hluboké neuronové sit€. Hlubokymi
neuronovymi sit€ jsou ozna¢ovany pouze site, které jsou slozeny alespon ze tii vrstev.
Tyto vrstvy se déli na vstupni, mezilehlé, skryté a vystupni (Obr. 3). Vzajemné propojeni
vrstev pies neurony vznika, kdyz vystup jednoho neuronu je vstupem do dal§iho, vice
dalsich, ¢i obvykle vSech neuront v jiné vrstvé, toto pravidlo plati pro vSechny vicevrstvé
neuronové sit€. Pokud neuronova sit’ ma tfi a méné vrstev pak je to klasicka neuronova
sit’ a nefadi se do hlubokych neuronovych siti neboli hlubokého uceni [11], [12].

Hluboka neuronova sit

Skryté vrstvy

\ \
| K |

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

t» \\ 0
A‘X’» '» A\ d

6‘0'1 X&»

Obr. 3: Vrstvy hluboké neuronové sité [13]
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4.1 Srovnani— hluboké neuronové sité a strojové uceni

Rozvoj vypocetniho vykonu dal moznost ristu vyuziti hlubokych neuronovych siti oproti
jednotlivym algoritmim strojového uceni. Tyto algoritmy byvaly preferovany z divodu
niz§i naroCnosti na vypocetni vykon. Jelikoz na jednodusSich ulohdch by mély
specializované algoritmy poskytovat velmi dobré vysledky a mely by byt méné narocné
na vypocetni vykon nez hluboké neuronové sité [12].

Hluboké uceni

— =
’#
-

Samostatné algoritmy
strojového uceni

Presnost

Velikost dat

Obr. 4: Tlustrace srovnani hlubokého uceni v hlubokych neuronovych siti a ostatnich algoritmu
strojového uceni, zavislost presnosti na velikosti dat [12]
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4.2 Jednovrstvé neuronové sité

V jednovrstvych sitich jsou vstupy napojeny do vystupu pies linearni funkci. Toto
zakladni zapojeni sité se nazyva perceptron (Obr. 5). Vstupni vrstva obsahuje proménné
(hodnoty) pfiznakt (x4, ..., x,) a vystupni vrstva obsahuje urCenou hodnotu.

Vstupni vrstva neprovadi vypocet, ten se provadi ve vystupni vrstvé, kde je
spocitana suma vstupt vynasobenych vahami a vysledek sumy prochazi pres aktivacni
funkci. Perceptron je nazyvan jednovrstvou siti, protoze vstupni vrstva neuronovych siti
neprovadi vypocCty, a tudiz se neuvadi v celkovém poctu vrstev neuronové sité [11], [12].

Vstupni vrstva

Obr. 5: Perceptron schéma [2]

4.3 Gradientni sestup

Gradientni sestup je iterativni optimalizace lokalniho minima v diferencovatelné funkci.
Postupuje se iterativné v zaporném smeru nejprudsiho gradientu [14], [15]. Gradientni
sestup je jednim z nejpouzivanéjSich optimalizaCnich algoritmt a nejbéznéji pouzivany
optimalizacni algoritmus pro neuronové sité, kde je vyuzivan pro Gpravu parametrii
neboli vah této neuronové sité [16].

V neuronovych sitich je pouzivan stochasticky gradientni sestup, jelikoz klasicky
gradientni sestup vypocitava gradient pro ztratovou funkci celé davky dat. To je pro
hluboké sité vypocetné velmi naroCny proces. Proto se vyuziva stochasticky gradientni
sestup, ktery aktualizuje svoji hodnotu pro kazdy vstupné-vystupni par [14], [16].

4.4 Aktivaéni funkce

Vybér aktivacni funkce je dulezita ¢ast navrhu neuronové sit€. V pripadé perceptronu je
vybér aktivani funkce signum (znaménko) podminén bindrnim vystupem, jelikoz
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perceptron je vhodné pouzivat pouze na data jez je mozné linearné rozd¢lit. Na datech,
které nejsou linearn¢ délitelna vykazuje perceptron piiliSnou chybovost.

Pokud je sledovana pravdépodobnost predikce vysledku, tak se voli funkce
sigmoida, jelikoz poskytuje vysledky v rozmezi 0 az 1.

Pro vicevrstvé neuronové sité (architektury) je dilezité pouzit nelinearni aktivacni
funkce, kdyby byla pouzita linearni aktivacni funkce, tak by tyto vicevrstvé sit€¢ meély
stejnou chybovost jako jednovrstvy perceptron.

Hodnota pred aktivaci se nazyva pred-aktiva¢ni hodnota a hodnota po aktivaci se
nazyva po-aktivacni hodnota. Vystup z neuronu je vzdy po-aktiva¢ni hodnota, zatimco
pred-aktivacni hodnota se pouziva naptiklad pti vypoctech v algoritmu zpétné propagace,
ktery bude popsan v prubéhu této kapitoly.

&

5 T 05 o (3 T TE 5 T X3 T [ T 5 0 5 T 3 0

Linearni Signum Sigmoida

&

3 z 5 1 o [ 1 5 2 5 ] 05 o (T3 i 3

Tanh RelU Tvrdy Tanh

Obr. 6: Prub¢hy aktivaénich funkci neuronovych siti [12]

Dftive preferované aktivaéni funkce sigmoida a hyperbolicky tangens (Tanh) jsou
v dnes$ni dobé nahrazovany. Jednou z ¢asto pouzivanych aktivaéni funkci v dnesni dobé
je ReLU (usmérnéna linearni jednotka ,,rectified linear unit®), je to po castech definovana
linearni funkce, za zminku stoji 1 tvrdy tangens, ktery je taky po Castech definovanou
funkci, ale neni vyuzivan tak Casto jako ReLU. Pribéh aktivacnich funkci je ukazan na
(Obr. 6).

Velmi dalezitou roli pro vybér aktivaéni funkce na vystupu ze sit€ hraje pocet
uzld, které ze sité€ vystupuji (pocet uzli = pocet tiid vzorku, ze kterych je provadéna
klasifikace). Zatimco ReL.U se pouziva jako aktivaéni funkce v pribéhu vypocta v siti,
nejvice pouzivanou aktivacni funkci pro vystup ze sité v klasifikacni tloze je funkce
softmax. Jeji prubéh je podobny funkci Tanh, ale funkce softmax roste pomaleji. Softmax
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byva zatazen jako vystupni vrstva a prevadi vystup predchozi vrstvy na pravdépodobnost.
Funkce softmax lze pouzit a je pouzivana jako aktivacni funkce pfi klasifikaci dat
rozdélenych do dvou a vice tfid vzorka [12].

4.5 Ztratova funkce

Vybér ztratové funkce je dualezity pro spravné definovani vystupt. Napiiklad funkce
softmax je vhodna pfi klasifikaci do vice tfid. Z divodu, ze vystup funkce softmax je
pravdépodobnostni tak se vyuzivaji tyto ztratové funkce:

e Logisticka regrese pro binarni predikce (= dvé tfidy)

e Kiizova entropie pro kategorické predikce (= vice tiid)
Je vhodné poznamenat, Ze volba typu vystupnich uzlt, aktivacni funkce a ztratové funkce
zalezi na pouziti. Pro diskrétni hodnoty vystupt se nejcastéji pouziva aktivacni funkce
softmax a k tomu kiizova entropie jako ztratova funkce. [12].

4.6 Vicevrstvé neuronoveé sité

Vicevrstvé neuronoveé sité jsou slozeny z vice jak jedné vypocetni vrstvy. Vstupni vrstva
se nepocita mezi vrstvy sité, jelikoz pouze zpracovava data a posila je do dalsi vrstvy a
neprovadi vypocty. Vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté, jelikoz
vypocty v téchto vrstvach nejsou pro uzivatele viditelné [12].

4.6.1 Dopredné neuronové sité

Prevladajici architektura vicevrstvych neuronovych siti se skladd z vrstev fazenych
postupné pred sebe, proto se tyto sité nazyvaji dopfedné neuronové sit€. Zakladni
architektura doptrednych siti je zalozena na Givaze, Ze vSechny neurony jedné vrstvy jsou
propojeny se vSemi neurony vrstvy nasledujici a informace proudi jednim smeérem,
doptedu neboli od vstupni vrstvy pres vrstvy skryté do vrstvy vystupni a nevyskytuji se
zde zpétné propojeni [12][17].
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4.6.2 Rozmér vrstvy neuronové sité

Rozmérem, ¢i rozliSenim vrstvy neuronové sité€ je myslen pocet neurona (uzll) v této

vrstve, znazorneéno na (Obr. 7 a)) kde hyq, hy, a hy3 jsou neurony v prvni vrstve h_l,
a tudiz rozmér této vrstvy je vektor 3x1. Pro lepsi Citelnost architektury sité se nekresli
jednotlivé neurony, ale celé vrstvy se oznacuji jako obdélnik a vahy mezi dvéma
nasledujicimi vrstvami se oznaCuji matici jejich rozméra (Obr. 7 b)). Toto plati pro
dvourozmérné sité, pro trojrozmerné sité€ je znaCeni vrstvy kvadr a vahy mezi vrstvami
jsou tenzory. Z tohoto spojeni lze 1épe vidét, ze se v jedné vrstvé pouziva stejna aktivacni
funkce na vSech neuronech, kdyby toto neplatilo tak by z vrstvy vystupovali rizna data,
ktera na sebe nemaji navaznost. Vyuziti stejné aktivacni funkce se nevztahuje pouze na
vrstvy, kde je to nutné, ale vyuziva se v prubéhu vétsiny vrstev sité [12].

X Skalary vah na propojenich

=== Matice vah na propojenich

xl
Zmeéna znaceni
=>
X, ==t
5X3 3X3 3X1
= = Matice —  [Matice| — Matice

X v Xe=| X h' h2 =O=? y
X,
X5

-—— a) b)

Obr. 7: Znaceni a rozmér vrstev [12]

4.7 Algoritmus zpétné propagace a jeho vyuziti v trénovani sité

Zpétna propagace se pouziva k vypoctu ztratové funkce ve vicevrstvych neuronovych,
jelikoz ztratova funkce musi brat v potaz vahy z predchozich vrstev, a tudiz vznika
komplikovana slozena funkce. Narozdil od jednovrstvé neuronové sité, kde se ztratova
funkce vypocita piimo jako funkce vah, se pro vypocet slozené ztratové funkce ve
vicevrstve siti, musi vyuzit algoritmus zpétné propagace. Algoritmus zpétné propagace je
aplikaci dynamického programovani pro vypocet chybovych gradienti, které jsou
vypocteny jako sumy lokalnich gradientli pfes rizné cesty z urcitého vstupniho uzlu do
urcitého vystupniho uzlu. Tento pocCet cest roste exponencialné s poctem tfid vzorkt
(naptiklad s poctem tiid obrazl), jelikoz je nutné vypocitat gradienty ztratovych funkci
pres vSechny cesty a jejich vahy, do vSech vystupnich uzll v siti, tak se vyuziva prave
metod dynamického programovani, které to jsou schopné provést vypocty s dostateCnou
efektivitou. Pfesnéji se vyuziva jiz zminéné metody zpétné propagace. Algoritmus zpétné
propagace se déli na dvé faze:

e Dopredna faze, v této fazi jsou do sité nacteny vstupy a prob&hne dopredny
vypocet pres vSechny vrstvy sité€ a pouziji se aktualni vahy. Finalni urCeny
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(predikovany) vystup je porovnan se vstupem a je vypocitana derivace
ztratové funkce. Nasledné je tfeba prepocitat derivaci ztratové funkce
s pouzitim vah, které byly ziskany ze vSech vrstev pii pruchodu zpétnou
fazi.

e Zpétna faze, v této fazi se vypocitava gradient ztratové funkce, gradient se
ziska vypoctem slozené funkce pres vSechny vahy pouzitim fetizkového
pravidla diferencialniho poctu. Tento gradient je pouzit k nastaveni
novych vah. Gradient je ziskan zpétny prachodem siti, a proto se tomuto
procesu nazyva zpétna faze [12].

4.8 Problémy v neuronovych sitich / trénovani

Neuronové sité dosahly své reputace, jelikoz jsou schopny univerzalné€ aproximovat
libovolnou funkci. K dosazeni této univerzalnosti je nutné tyto sité pro urcitou ulohu
natrénovat. Pfi trénovani siti se vyskytuji problémy, které je nutno brat v uvahu, jelikoz
vyznamné ovliviiuji spravnost fungovani neuronové sité. Hlavnim z téchto problémi je
preuceni neboli ,,Overfitting* ‘.

4.8.1 Preuceni (Overfitting)

Problém preuceni znazoriuje fakt, ze kdyz je sit’ naucena na urcitém datovém celku, tak
nezarucuje, ze bude schopna urcit spravné predikce na validacnich datech (valida¢ni data
pochézeji ze stejnych tfid jako data trénovaci, ale sit’ se na nich netrénovala).

Typy preuceni se déli na dva druhy:

e Velmi komplexni model nebo mnoho trénovacich tfid, ale maly pocet
trénovacich dat v té€chto tfidach. Neuronova sit’ se nasledné nauci presné
parametry urcitych tfid, ale tyto parametry jsou kvili nedostatku dat
nedostatecné obecné, tudiz sit’ neni schopna spravné generalizovat a
presnost (spravnost) predikce klesa.

e Velké mnozstvi trénovacich dat a pfili§ jednoduchy model, ktery neni
schopen dostate¢né presné urcit komplexni vztahy mezi parametry a jejich
tfidou. Proto jsou natrénované vzory prili§ generalizované, a tudiz rozdily
mezi tfidami jsou nejasné a sit’ nasledné urcuje Spatné vysledky [12].

Jsou rizné metody feSeni problému preuCeni a budou uvedeny u modela
neuronovych siti, které byly vybrany pro provedeni testi pro tuto praci.

4.8.2 Problém mizejicich a explodujicich gradientu

Dal§im vyznamnym problémem hlubokych neuronovych siti jsou mizejici gradienty.
Tento problém nastava srostouci hloubkou sité, jelikoz pifi pouzivani fetizkového
pravidla v algoritmu zpétné propagace se pii pouziti velkého mnozstvi vrstev v siti
narusuje stabilita pfirustkd. Pak nastava jev, kdy gradienty postupné , mizi“ (kdyz jsou
prirastky predchozich vrstev velmi malé), nebo gradienty exploduji (kdyz jsou pfirastky
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predchozich vrstev velké). Toto je zpusobeno vypoctem v algoritmu zpétné propagace,
ktery exponencialné roste, ¢i exponencialné klesa.

Vyjadfit tento rast ¢i pokles Ize na prikladu vicevrstvé sité, ktera je sloZena
v kazdé vrstvé pouze z jednoho neuronu. Tudiz kazda lokalni derivace v prachodu siti je
vysledkem vypoctu vahy a derivace aktivacni funkce. A celkova derivace vypoctena
z algoritmu zpétné propagace, je tedy vysledkem téchto lokéalnich derivaci. Z toho
vyplyva, ze pokud tyto lokalni derivace jsou hodnoty mensi nez jedna, tak hodnota
celkového vysledku exponencialné klesa a gradienty ,, mizi*, nebo pokud lokalni derivace
jsou hodnoty vétsi nez jedna, tak hodnota gradientd exponencialné roste a gradienty
,.exploduji*. Toto jsou pouze extrémy tohoto chovani gradientd a nestabilita se vyskytuje
1 pfi hodnoté lokalnich derivaci rovné jedné. Z toho vyplyva, ze problém mizejicich a
explodujicich gradientd je pro hluboké neuronové sité pfirozeny, a tudiz trénovaci proces
je zatim vzdy CasteCné nestabilni.

Reseni tohoto problému je v mnoha architekturach rizné. Vhodnym fesenim je
napiiklad aktivacni funkce ReL U, jelikoz jeji derivace pro kladné hodnoty je vzdy jedna.
Dalsi pfiklady vhodnych feSeni jsou residualni sit€¢ (napfiklad ResNet) a davkova
normalizace. Tyto feSeni jsou velmi ¢asto kombinovana [12].

4.9 Konvolu¢ni neuronové sité

Jsou inspirovany koci¢im zrakem, kde bylo vypozorovano, ze urcité ¢asti zorného pole
aktivuji urCité neurony. V konvoluénich neuronovych siti je toto chovani produkovano
tak, ze vrstvy v téchto sitich maji tfi dimenze. Tyto dimenze jsou zavislé na poctu
ptiznakd. Ve vstupni vrstveé tyto piiznaky jsou kanaly barev a ve skrytych vrstvach jsou
to informace, které obsahuji informace o riznych tvarech v obrazu.

Architektury zalozené na konvolucnich sitich, obsahuji vzdy konvolucni vrstvy a
,,pooling* vrstvy. Tyto dva typ vrstev nejsou jediné typy vrstev v architekture sité, ale
jsou zakladnim stavebnim prvkem konvolucnich siti.

Konvoluéni vrstvy

V konvolu¢nich vrstvach je definovana konvolu¢ni operace, kterd pouziva filtr vah
(kterému se také nazyva kernel). Tento filtr vah ma tfi dimenze a jeho hloubka je zavisla
na hloubce predchozi vrstvy a jeho prostorovy rozsah je mensi nez prostorovy rozsah
vrstvy. Tento filtr je pak pfesouvan postupné po vrstvé a v kazdém posunuti je vzdy
vypocitan novy tensor v zavislosti na typu filtru. Kazdy novy tensor ma stejny rozmer
jako filtr, ktery byl pro jeho vypocet pouzit. Na kazdy tento novy tensor je pouzita
aktivacni funkce. Tyto nové tensory jsou hodnoty pro dalsi vrstvu.

»Pooling* vrstvy

,,Pooling™ vrstva se podoba konvolucni vrstvé v postupu vypoctu. Podoba se tim, ze se

pouzije tensor stejné hloubky jako predchozi vrstva, ale o0 men§im prostorovém rozsahu
a napfiiklad pro ,,max pooling™ se vezme maximum z tohoto tensoru a do nasledujici
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vrstvy se pouzije jen tato hodnota. Tento tensor se opét vypocita pro kazdou hodnotu, a
tudiz tensort je vice a definuji nasledujici vrstvu.

Tyto vrstvy se pouzivaji pro redukci rozméru, extrahovani dominantnich dat a
,,max pooling“ slouzi i k redukei Sumu [12], [18].

4.10 ResNet

ResNet je predstavitelem residualnich siti, tyto sité fesi problém, ktery nastava v ur¢itém
bodé¢ trénovani, kdy se presnost sité saturuje a nasledné rapidné degraduje (problém
mizejicich gradientl) a pfidani vrstev vede k vyssi chybé trénovani. Problém mizejicich
gradientd je feSen normalizaci, ale toto plati pouze pro sit€ v fadu desitek vrstev a pro
vetsi sité se opet zaCina vyskytovat problém mizejicich gradienti. Toto je feSeno
residudlnimi propojenimi kdy se provede propojeni identitou pies vice vrstev sité.

Residualni propojeni (Obr. 8) jsou zalozeny na myslence, ze kdyZz je neuronova
sit’ schopna aproximovat komplikované funkce, tak je schopna aproximovat residualni
funkce. Tudiz se misto aproximace funkce H(x), ktera je vyslednou funkci predchozich
vrstev, aproximuje funkce F(x). Funkce F(x) je tedy H(x) — x a originalni funkce je
tedy F(x) + x. Timto nahrazenim funkce a pfipojenim po urCitém mnozstvi vrstev se
zlepSuje presnost s rostouci hloubkou sité a sité jsou 1épe optimalizovatelné, nez sité bez
tohoto propojeni [19].

VrStVB
F(x) | RelU

vrstva

Obr. 8: Residualni propojeni (kfivka propojené hodnoty x), residudlni stavebni blok sité [19]

4.11 EfficientNet

Je to rodina modelti znacena od BO (zakladni model) az po B7 (nejpresnéjsi a nejvetsi
model). Pro sestaveni této nové architektury konvolu¢nich neuronovych siti pouzito
automatizované hledani neuralni architektury. Tuto architekturu nazvali EfficientNet.
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EfficientNet je v dneSni dobé architektura dosahujici nejvyssi presnosti na datasetu
ImageNet a dalSich [20].

4.11.1 EfficientNet architektura

Zakladni architektura sité EfficientNet je EfficientNet-BO (Obr 9.), sklada se z riznych
stavebnich blokt, kde hlavnim stavebnim blokem je blok MBConv a doplnény o ,,squeeze
and excitation block®“. Pro dosazeni nejvétsiho modelu architektury EfficientNet-B7 je
poté zakladni architektura Skalovana slozenym skalovanim. Vhodné koeficienty
slozeného skalovani pro sit’ EfficientNet-BO jsou dle autort [20] @ = 1,2, f = 1,1,y =
1,15.

Stav Operator Rozliseni Kanaly Vrstvy
i 'ﬁ‘i -E[.', X VVL C'i j—:‘t
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 TxT 320 1
9 Convl1xl & Pooling & FC TxT 1280 1

Obr. 9: EfficientNet-B0 architektura, kde kazdy radek popisuje: stav i o uréitém poctu vrstev
L;, operator znagici typ stavebniho bloku kazdé vrstvy pro stav i, rozlideni znadici rozliseni
vstupnich dat do vrstev pro stav i a kanaly €; znagici poéet kanalii ve vrstvach pro stav i.
FC znadi . fully connected* pln¢€ propojenou vrstvu [20]

MBConv

Blok MBConv je invertovany residualni blok, invertovany je ve smyslu, ze klasicky
residualni blok propojuje vrstvy o mnoha parametrech, zatimco invertovany residualni
blok propojuje ,bottleneck” vrstvy neboli zizené vrstvy, které maji men§i mnozstvi
parametrd nez okolni vrstvy [21], [22].

»Squeeze and Excitation* blok
Tento blok provede na zaCatku globalni zprimérovani (,,global average pooling®) dat,
tudiz provede ,,squeeze” (zmacknuti) dat.

A pak prepocita tyto data pres plné propojenou vrstvu nasledovanou aktivacni
funkci ReLU, dalsi plné propojenou vrstvou a aktivacni funkci sigmoida. A prevede
zpétnym Skalovanim na ptuvodni plny rozmér dat. Tudiz provede excitaci (,,excitation®)
dat. Tento postup zaruc¢i novou kalibraci pfiznaka a zlepSuje vykon sité [23].
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4.11.2 Slozené skalovani

Architektura EfficientNet dosahuje své presnosti z divodu implementace slozeného
Skalovani. Slozené Skalovani stavi na mySlence Skalovani hloubky sité, Sirky sité a
rozliSeni sit€¢. Kde hloubka sité€ je pocCet vrstev sité, Sitka sit€ je poCet uzli ve vrstvé a
rozliSeni sité je rozliSeni vstupnich dat (napfiklad vstupniho obrazu). Jelikoz skalovani
v jedné dimenzi sité se potyka s problémy, které zpusobuji snizeni presnosti, tak je
vhodné $kalovat ve vice dimenzich. Skalovani do $itky a hloubky, ale vyzaduje naro¢né
manualni nastaveni a zvySeni presnosti je suboptimalni. Ale Skalovani do hloubky, Sitky
arozliSeni v konstantnim pomeéru, piinasi zvyseni presnosti a narocnost Skalovani je nizsi.

Slozené Skalovani se sklada z parametra «, B, y, které jsou Skalovany
koeficientem @. Koeficienty a, 3, y vyjadiuji hloubku sité d, Sitku vrstvy w a rozliseni
r. Koeficient @ je volen v zavislosti na vykonu vypocetnich zdroja. Tyto koeficienty

jsou vyjadfeny t€mito rovnicemi:

hloubka: d =a®

Sitka: w =%

rozliseni: r=y? (1
pro takové a, 8, v, kde plati: a.Bry?~2
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5 TESTOVACI HARDWARE A SOFTWARE

Testovani probihalo na stroji Lenovo Legion 5 15ARHO5H, CPU (centralni procesorova
jednotka): AMD Ryzen 5 4600H, GPU (graficka procesorova jednotka): NVIDIA
GeForce RTX 2060 6GB, RAM: 16GB DDR4-3200, Ulozisté: Samsung mzvlb512hbjq
(512GB SSD M.2 PCIe NVMe)

5.1 Vybér a implementace deskriptoru a klasifikatoru priznaku

511 Vybér

Pro tuto praci byly vybrany deskriptory pfiznakd SIFT a HOG, které byly vyuzity
s klasifikatorem SVM. Vybér byl zalozen na Cetnosti pouziti deskriptoru pfiznaku
v raznych projektech a na zakladé jejich presnosti klasifikace obrazu.

Vybér HOG byl volen na zakladé téchto praci: [5], [24], [25].
V praci [24] algoritmus HOG dosahuje velmi presnych vysledka v klasifikaci obrazu.

Vybér SIFT byl volen na zakladé [25], kde je popsan jako algoritmus, ktery
v porovnani s ostatnimi deskriptory dosahuje vyssi pfesnosti.

Vybér SVM byl volen na zakladé [25], kde je tvrzeno, ze SVM je Casto pouzivany
klasifikator pro klasifikaci obrazu. SVM dale dosahuje vyssi presnosti klasifikace nez
ostatni klasifikatory pfiznakt [25], jiné nez neuronové sité [26].

5.1.2 Implementace

Pro implementaci téchto algoritmt byl vyuzit programovaci jazyk Python verze 3.8,
knihovny OpenCV a Sklearn [27], [28].

V implementacich algoritmit HOG a SIFT byl vstupni obraz pfeveden na stupné
Sedi.
HOG
Pti implementaci byly Cerpany informace z oficialnich zdroji knihovny OpenCV a [29].

SIFT
Pfi implementaci byly Cerpany informace ze zdroju [7], [30], [31], [32].

Pii implementaci algoritmu SIFT, byly jeho deskriptory pfevedeny metodou
BOVW (,bag of visual words“) na histogramy deskriptort, aby bylo mozné tyto
deskriptory vyuzit v klasifikatoru SVM. K prevedeni na histogram byla vyuzita metoda
K-means, kterou byly sjednoceny jednotlivé deskriptory do klastri a nasledné témto
klastrim byly pfifazeny oznacCeni, tyto oznaceni jsou nutné pro algoritmus SVM (jelikoz
je to algoritmus uceni s uCitelem).

SVM
Pii implementaci byly Cerpany informace ze zdroju [10], [28], [29]. Byla vyuzita
implementace algoritmu SVM, zalozena na knihovné Sklearn (Scikit-learn) a jeji tfidé
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,,sklearn.svm SVC*, ktera je schopna zpracovavat nelinearni data, ale jeji casova
naro¢nost roste exponencialné€ s poctem ptiznaki obrazi (tedy vétSinou s poctem obrazii).

5.2 Vybér a implementace architektury neuronovych siti

52.1 Vybér

Pro tuto praci byly vybrany architektury hlubokych neuronovych siti ResNet a
EfficientNet. Tento vybér byl zvolen na zakladé praci [19] pro ResNet a [20] pro
EfficientNet. Déle bylo voleno na zakladé porovnani na strance [33]. Také bylo voleno
na zakladé autorova vybéru, kde bylo brano v potaz, ze:

e EfficientNet je v dneSni dobé architekturou, ktera v riznych optimalizacich
dosahuje nejvyssi presnosti na datové sadé ImageNet.

e ResNet je sice starsi architektura, ale na urcitych datovych sadach dosahuje
v raznych optimalizacich nejvy$si presnost, dale dosahuje v riznych
optimalizacich velmi vysoké pfesnosti na datové sadé ImageNet a v roce 2015
to byla prelomova architektura, ktera vyrazné vylepsila rozvoj neuronovych
siti. Dale ResNet vyuziva jiné bloky nez EfficientNet a vyuziti odli$né sité je
vhodné, aby byla zajisténa vétsi objektivita prace.

5.2.2 Implementace

Pro implementaci EfficientNet a ResNet byl vyuzit programovaci jazyk Python verze 3.8,
knihovny Tensorflow a Keras. Déle byl vyuzit software Anaconda pro jednodussi
instalaci knihovny Tensorflow a jeji GPU verze. Software Anaconda byl vyuzit, jelikoz
zajistuje kompatibilitu instalace spravnych verzi podpory CUDA (,,compute unified
device architecture®) v grafickych kartach NVIDIA a spravné verze Tensorflow GPU
balicku.

Pfi implementaci architektur EfficientNet a ResNet byly Cerpany informace z
oficialnich zdroji knihoven Tensorflow a Keras [34].
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6 TESTY

Pro hodnoceni presnosti vSech algoritmt byla pouzita kategoricka kiizova entropie pro
vypocet ztratové funkce a jako metrika byla pouzita presnost urceni.

Pro urCeni vyuziti vypocetnich zdroja (systémovych prostiedk) byl vyuzit
program sledovani prostfedka a program spravce uloh. Pro urCeni doby béhu a presnosti
predikce byl vyuzit kod v implementacich algoritma, které jsou soucasti této prace.

Predzpracovani obrazu nebylo pouzito, kromé vyjimky testovani implementace
HOG a SVM, kde byly obrazy zmenSeny na rozmeér 64x128 pixelu. Toto zmenseni je
vhodné pro pouziti algoritmu HOG v zakladnim nastaveni. V ostatnich implementacich
obraz neni pfedem zpracovavan, jelikoz normalizace by poskodila kontrast na hranach a
uprava rozmeéru neni potieba, jelikoz datova sada obsahuje obrazy shodnych rozmeért
(224x224 pixela), vhodnych pro pouzité architektury neuronovych siti i algoritmus SIFT.

Testovani s pouzitim neuronovych siti

Toto testovani probihalo s pouzitim velikosti davky 16 obrazi. Pro klasifikaci
neuronovymi sit€émi byl pouzit postup ,transfer learning”, kdy bylo trénovani na jiz
pred-trénovanych vahach zastaveno, a tudiz je trénovani neptrepsalo. Dale byla pfidana
vrstva pro davkovou normalizaci, vrstva provade€jici globalni normalizaci a plné
propojena vrstva. Tyto vrstvy byly pfidany na konec sité ve vypsaném potadi. Pro proces
trénovani bylo zvoleno 25 epoch, na zaklad¢ [34].

Pro testovani jsou pouzity modely EfficientNet-B0O a ResNet-50, jelikoz to jsou
nejmensi modely architektur poskytované knihovnou Keras. Dale EfficientNet-BO je
zakladni model architektury EfficientNet. A ResNet-50 je Casto pouzivany model
architektury ResNet, takze je to vhodny zastupce hlubokych neuronovych siti pro
porovnavani s deskriptory priznakl. Pro vypocCty pfi testovani s pouzitim neuronovych
siti byla vyuzita GPU.

Testovani s pouzitim deskriptoru priznaku a klasifikatoru SVM
Pro toto testovani nebyly pouzity pred-trénované vahy pro algoritmus SVM a algoritmus
se trénoval od zacatku pouze na dodanych datovych sadach.

Pro vypocty provadéné algoritmy deskriptort pfiznaku a klasifikatoru SVM byla
vyuzita CPU.

6.1 Datové sady

Pro testovani byly vyuzity dodané datové sady obrazi n-uhelniki délenych do n
kategorii, kde n nabyva velikosti od n = 3 po n = 20. Kde kazda kategorie n obsahuje
pouze n-uhelniky o stejném n, tedy naptiklad v kategorii n =3 jsou pouze
n = 3 uhelniky (trojuhelniky). Kazda tato kategorie obsahuje 1000 obraza v rozliSeni
224x224 pixel, v nahodném skalovani a nahodné rotované.
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Datové sady jsou déleny na barevnou a Cernobilou. Barevna sada obsahuje
v kazdé kategorii nahodné rozdé€leni barev, ale toto rozdéleni barev se shoduje napiic
kategoriemi (naptiklad obraz 1 v kategorii n = 3 je barevné shodny s obrazem 1
v kategoriin = 4). Cernobila sada obsahuje bilé n-uhelniky s &ernym pozadim. Obrazy
n-uhelnika jsou stitkovany od ,,0001.png“ do ,,1000.png" pro kazdou kategorii. Datové
sady byly déleny v poméru 80 % pro trénovani a 20 % pro validaci.

Pro implementaci SIFT, BOVW, SVM byly dodany dvé validacni sady, barevna
a Cernobild o stejnych parametrech jako predchozi sady, ale kazda kategorie obsahuje
pouze 250 obrazl, aby bylo dodrzeno rozdéleni 80 % trénovaci sada a 20 % validacni
sada. Toto pfidani valida¢ni sady sice zpusobi Casovy narust trénovani a testovani
(validace) dat, ale je ¢astecné vyrovnano odstranénim nutnosti konstrukce rozdéleni dat
pii béhu implementace, jak je to provedeno v implementacich ResNet-50, EfficieNet-BO
aimplementace HOG a SVM. Toto piidani validacni datové sady pro implementaci SIFT,
BOVW, SVM je pouze z implementacnich dtvodi.
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6.2 Testovani na celé datové sadé, barevna sada

V této podkapitole jsou zobrazeny vysledky testovani na celé datové sadé
18 000 barevnych obrazu.

6.2.1 ResNet-50
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 17 %,
e RAM: 2,0 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA (,,compute unified device architecture™): 88 %,
e pamét GPU: 5,3 GB,
e Cas trénovani: 1427 s (sekunda).

Celkova presnost validace: 15 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 10).

trénovani - presnost

—— trénovani
0.170 A validace
0.165 ’ \\—/\/’/\/\ /—\
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Obr. 10: ResNet-50 prab¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, barevna sada
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6.2.2 EfficientNet-B0

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 18 %,
e RAM: 2,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: 84 %,
e pamét GPU: 5.3 GB,
o Cas trénovani: 1031 s,

Celkova presnost validace: 11 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 11).
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Obr. 11: EfficientNet-BO prab¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, barevna sada

6.2.3 HOG aSVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 8 %,
e RAM: 1,0 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuZivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,
e Cas trénovani: 786 S,

Celkova presnost validace: 13 %.
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6.2.4 SIFT,BOVW,SVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 30 %,
e RAM: 0,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuZivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,
o Cas trénovani: 368 s,

Celkova presnost validace: 5 %.

Celkova presnost validace této implementace na této barevné sadé¢ ma velmi
nizkou vypovidaci hodnotu, jelikoz tato implementace ma pres vSechny kategorie velmi
nekonstantni pfesnost, ktera se pohybuje v rozmezi 0—100 % s primérnou piesnosti
validace 5,5 %. To je z davodu, Ze schopnost algoritmu SIFT urc€it ptiznaky na barevné
sadé je minimalni, a tudiz nékteré kategorie n-thelnikd maji O % presnost predikce. Tato
velmi nizka schopnost urcit pfiznaky na barvené sad¢ je zapficinéna, pro algoritmus SIFT,
nedostateCnym kontrastem pozadi a popiedi (n-thelniku) obrazu. Testované metody na
vylepSeni kontrastu dostupné v knthovné OpenCV tento problém nevyftesily.
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6.3 Testovani na celé datové sadé, Cernobila sada

V této podkapitole jsou zobrazeny vysledky testovani na celé datové sadé
18 000 Cernobilych obrazi.

6.3.1 ResNet-50

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:

CPU: 17 %,

RAM: 2,0 GB,

SSD: minimalni (0-1 %),
CUDA: 88 %,

pamét GPU: 5,3 GB,

Cas trénovani: 1430 s (sekunda),

Celkova presnost validace: 28 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 12).
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Obr. 12: ResNet-50 prab¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, ¢ernobila sada
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6.3.2 EfficientNet-B0

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 18 %,
e RAM: 2,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: 83 %,
e pamét GPU: 5.3 GB,
o Cas trénovani: 1020 s,

Celkova presnost validace: 26 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 13).
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Obr. 13: EfficientNet-B0 prab¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, ¢ernobila sada

6.3.3 HOG aSVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 8 %,
e RAM: 1,0 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivéna,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,

e (Cas trénovani: 767 s,

Celkova presnost validace: 13 %.
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6.3.4 SIFT,BOVW,SVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU:35 %,
e RAM: 0,2 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,
o Cas trénovani: 367 s,

Celkova presnost validace: 6 %.

Celkova presnost validace této implementace na Cernobilé sadé ma wvyssi
vypovidaci hodnotu oproti sadé barevné, jelikoz tato implementace ma pies vSechny
kategorie konstantni piesnost, ktera se pohybuje v rozmezi 3—11 % s primérnou presnosti
validace 5,6 %. To je z divodu, ze algoritmus SIFT je schopny lépe urcit pfiznaky na
cernobilé sad¢, diky vysokému kontrastu pozadi a poptedi (n-thelniku) obrazu.
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6.4 Testovani na ¢astecné datové sadé, barevna sada

V této podkapitole jsou zobrazeny vysledky testovani na casteCné datové sadg, ktera se
sklada z kategorii vybranych zcelé datové sady. Tyto kategorie jsou, kategorie
n-uhelnika kde n = {3, 4, 8}. Tudiz Castecna sada se sklada z 3 000 barevnych obrazi.
Tento vybér byl zvolen na zakladé, jednoduchosti a rozdilnosti obrazi v jedné kategorii
oproti obrazim v ostatnich kategoriich. Ve validacni sadé pro implementaci SIFT,
BOVW, SVM byly vybrany stejné kategorie.

6.4.1 ResNet-50

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:

CPU: 17 %,

RAM: 2,0 GB,

SSD: minimalni (0-1 %),
CUDA: 88 %,

pamét GPU: 5,3 GB,
Cas trénovani: 258 s,

Celkova presnost validace: 72 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 14).
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Obr. 14: ResNet-50 prab¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, ¢asteéna barevna sada
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6.4.2 EfficientNet-B0

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 17 %,
e RAM: 2,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: 83 %,
e pamét GPU: 5.3 GB,
e Cas trénovani: 186 s,

Celkova presnost validace: 62 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 15).

trénovani - pfesnost

0.66 . v
—— ftrenovani

validace
0.64

0.62 1

0.60

0.58
0.56 1
0.54 /

0.52

presnost

T T T T T T
0 5 10 15 20 25
epocha

Obr. 15: EfficientNet-B0 prib¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, ¢astecna barevna sada

6.43 HOG aSVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 8 %,
e RAM: 0,2 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,
e Cas trénovani: 15 S,

Celkova presnost validace: 69 %.
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6.44 SIFT,BOVW,SVM
Primémé vyuziti vypocCetnich zdroja:
e CPU: 30 %,
e RAM: 0,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,

e (as trénovani: 51 s,

Celkova presnost validace: 33 %.
Stejné jako na celé barevné datové sadé, celkova presnost validace pro tuto
implementaci a ¢asteCnou barevnou sadu ma velmi nizkou vypovidaci hodnotu.
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6.5 Testovani na ¢astec¢né datové sadé, Cernobila sada

V této podkapitole jsou zobrazeny vysledky testovani na Castecné datové sadé, ktera se
sklada z kategorii vybranych zcelé datové sady. Tyto kategorie jsou, kategorie
n-thelnikt kde n = {3, 4, 8}. Tudiz ¢astecna sada se sklada z 3 000 Cernobilych obrazi.
Tento vybér byl zvolen na zakladé, jednoduchosti a rozdilnosti obrazt v jedné kategorii

oproti obrazim v ostatnich kategoriich. Ve validacni sadé pro implementaci SIFT,
BOVW, SVM byly vybrany stejné kategorie.

6.5.1 ResNet-50

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:

CPU: 17 %,

RAM: 2,0 GB,

SSD: minimalni (0-1 %),
CUDA: 88 %,

pamét GPU: 5,3 GB,
Cas trénovani: 264 s,

Celkova presnost validace: 90 %, prub&h presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 16).
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Obr. 16: ResNet-50 prab¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, ¢asteCna Cernobila sada
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6.5.2 EfficientNet-B0

Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 17 %,
e RAM: 2,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: 83 %,
e pamét GPU: 5.3 GB,
e Cas trénovani: 188 s,

Celkova presnost validace: 88 %, prubéh presnosti validace v Case znazornén
na (Obr. 17).
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Obr. 17: EfficientNet-BO prab¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, ¢asteCna cernobila
sada

6.5.3 HOG aSVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU: 8 %,
e RAM: 0,2 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,

e (as trénovani: 16 s,

Celkova presnost validace: 66 %.
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6.54 SIFT,BOVW,SVM
Primérmé vyuziti vypocetnich zdroja:
e CPU:33%
e RAM: 0,1 GB,
e SSD: miniméalni (0—1 %),
e CUDA: nebyla vyuzivana,
e pamét GPU: nebyla vyuzivana,

e (Cas trénovani: 57 s,

Celkova presnost validace: 31 %.
Celkova presnost validace pro tuto implementaci a casteCnou ¢ernobilou sadu ma
dobrou vypovidaci hodnotu.
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7 SHRNUTI, ZHODNOCENI A DISKUZE

Pro shrnuti byla vytvorena tabulka (Tab. 1), kterd ukazuje piesnost a ¢asovou naro¢nost
jednotlivych implementaci, na kazdé testované datové sad€. V porovnavani cCasové
narocnosti je nutné brat v potaz, ze vypocty v implementacich ResNet-50 a EfficientNet-
BO probihaly na GPU a vypocty implementaci ,,HOG a SVM* a , SIFT, BOVW, SVM*
probihaly na CPU.

Tab. 1: Shrnuti vysledka presnosti implementaci neuronovych siti a deskriptorti priznaka.

Cela datova sada Castetna datova sada
Barevna Cernobila Barevna Cernobila
presnost [%] / Cas [s]
ResNet-50 15/1427 28/1430 72/258 90/264
EfficientNet-BO 11/1031 26/1020 62/186 88/188
HOG a SVM 13/786 13/767 69/15 66/16
SIFT, BOVW, SVM 5/368 6/367 33/51 31/57
Presnost

V prabéhu testd lze vidét, ze nejlepsi vysledky v presnosti dosahuje na dodanych
datovych sadach architektura ResNet, nasledovana architekturou EfficientNet a ,HOG a
SVM* implementaci. Implementace ,,SIFT, BOVW, SVM* dosahuje mnohem horsich
vysledki nez ostatni implementace.

Dale je ukazano, ze presnost implementaci ResNet-50, EfficientNet-BO je na
barevné sade znatelné niz§i nez na sadé Cernobilé a je vidét, ze implementace ,,HOG a
SVM* na barevné sad¢ dosahuje vySsi presnosti nez implementace EfficientNet-BO.
Presnost implementace ,HOG a SVM* je pro barevnou i ¢ernobilou sadu téméf totozna
a potvrzuje invariantnost algoritmu HOG k osvétleni neboli zmén¢ kontrastu. Porovnani
presnosti implementace ,,SIFT, BOVW, SVM® mezi barevnou a ¢ernobilou datovou
sadou neni vhodné, jelikoz tato implementace ma na barevné datové sade témét nulovou
vypovidaci hodnotu, protoze algoritmus SIFT v nékterych kategoriich barevné sady urcil
zadné, ¢i velmi malé mnozstvi pfiznaku.

Casov4 naro¢nost

V tabulce shrnuti (Tab. 1) je vidét, ze Casova narocnost implementace ,,HOG a SVM*
klesa exponencialné s klesajicim mnozstvim obrazli v datové sadé. A Casova narocnost
ostatnich implementaci klesa linearn€ s klesajicim mnozstvim obrazd v datové sad€. Pro
vysvétleni, cela datova sada obsahuje 18 000 obrazi a ¢asteCna datova sada obsahuje
3000 obrazti a v (Tab. 1) je vidét, ze Casova naro¢nost u ResNet-50, EfficientNet-BO a

LSIFT, BOVW, SVM* pfi testovani na casteCné datové sade klesla priblizn€ na % oproti

testovani na celé datové sadeé. Exponencialni Casovy pokles je zpusoben cCasovou
narocCnosti trénovani algoritmu SVM jak tvrdi [28], ktera se meéni exponencialné
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v zavislosti na poctu piiznakd obrazi. Tento exponencialni pokles by mél platit i pro
pouziti SVM v implementaci ,,SIFT, BOVW, SVM* ale zde je tento rys algoritmu SVM
potlacen nizkou schopnosti algoritmu SIFT urcit pfiznaky v datovych sadach pouzitych
v této praci.

Nizka schopnost algoritmu SIFT ur€it pfiznaky dodané datové sady zpusobila
rychly vypocet ptiznakl a rychlé trénovani algoritmu SVM, a tudiz ¢asovou narocnost
implementace ,,SIFT, BOVW, SVM* (Tab. 1) ovlivnila pouze konstrukce histogramu
metodou BOVW, kde ¢asova narocnost metody BOVW klesala linearné.

Problémy v hlubokych neuronovych sitich

Oscilace presnosti v grafech implementaci ResNet-50 a EfficientNet-BO (Obr. 10-17), je
zpusobena volbou malé davky (velikost davky byla volena 16 obrazi). Pii volbé mensi
davky, sit konverguje rychleji a vétsinou dosahuje lepSich hodnot [35], nez sit’ s vétsi
davkou, ale finalni vysledek je vice ovlivnén Sumem.

Vyssi hodnoty validacni pfesnosti (oranzova kiivka) v porovnani s trénovaci
presnosti (modra kfivka) v grafech (Obr. 11,13, 15,17) byvaji zplsobeny mnoha
faktory. Napftiklad jak zminuje [36], pfi trénovani siti se zavadi nahodné vypusténi dat
(,,dropout®), jako prevence pied preucenim (,,overfitting™) a toto vypusténi dat zptisobuje
v siti naruSeni a muze zpusobit menSi trénovaci presnost. Dalsi problém muze byt
nedostateCny pocet vrstev v architektufe EfficientNet-BO pro nauceni vzoru
v testovanych datovych sadach.

Doladéni (,,fine-tuning”) implementaci neuronovych siti nebylo provadéno,
jelikoz doladéni implementace neuronové site, vzdy zalezi na architekture neuronové sité
a datové sadé. Dale smyslem této prace je porovnani hlubokych neuronovych siti a
deskriptort pfiznaki. Proto dosazeni doladéné maximalni piesnosti hlubokych
neuronovych siti neni kritické pro tuto praci.

Problém v barevnosti
Rozdilné vysledky hlubokych neuronovych siti na barevné a cernobilé datové sadg, jsou
pravdépodobné zptasobeny faktem, Zze obrazy jsou obarveny nahodné a barva o nich nic
nevyjadiuje, jelikoz jsou klasifikovany tvary n-uhelnikd v obrazech. A tyto tvary
n-uhelnikd nemaji s barvou obrazu a n-uhelniku zadnou spojitost. Hluboké neuronové
sité tedy modelovaly 1 spojitost tvaru na barve, coz se projevilo jako velmi rusivy prvek.
Tento problém se v implementaci ,,HOG a SVM* nevyskytuje, jelikoz algoritmus
HOG bere jako vstup pouze obraz v stupnich Sedi (tudiz byl vstupni obraz preveden do
stupnu Sedi) a vypocitava gradienty zmény kontrastu (a ty nejsou ovlivnény barvou).
Dale mohl byt problém 1 v nizkém kontrastu pozadi a poptedi barevného obrazu,
kde popredim obrazu je myslen klasifikovany n-uhelnik. Tento niz§i kontrast mohl
zpusobit nizsi hodnotu vah hranovych oblasti, které maji vysokou informacni hodnotu o
tvaru objektu. A tudiz snizit pfesnost klasifikace.

Problémy presnosti a datové sady
Bylo dosazeno celkové nizké presnosti vSech klasifikacnich modeld, tato nizka presnost
je pravdépodobné zpusobena datovymi sadami, jelikoZ obrazy v téchto datovych sadach
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jsou nahodné Skalovany a rotovany. Déle se v obrazech vyskytuje problém, ze pfi
Skalovani dosahovala minimalni velikost n-thelniku v obrazu i1 jednoho pixelu, ¢i velmi
malych hodnot pixeld. Z toho je ziejmé, Ze v tomto rozliSeni n-uhelnik nelze klasifikovat.

Hluboké neuronové sité a deskriptory priznaki srovnani

Z (Tab. 1) jde vidét, ze implementace hlubokych neuronovych siti dosahuji témér
konstantné vyssi presnosti a maji mnohem vétsi potencial dosazeni vyssi presnosti. Ale
implementace ,,HOG a SVM* na barevné datové sadé dosahovala téméf totozné presnosti
jako implementace hlubokych neuronovych siti, presnéji dosahovala vyssi presnosti nez
implementace EfficientNet-BO.

Vysoka presnost hlubokych neuronovych siti je vykoupena, ¢asovou narocnosti
jejich trénovani. Ale 1ze vidét, Ze Casova narocnost algoritmu SVM roste s po¢tem obrazu
exponencialné, zatimco Casova naroCnost neuronovych siti rostla linearné s poctem
obrazi, a tudiz se s rostoucim mnozstvim dat Casova narocnost méni ve prospéch
hlubokych neuronovych siti. Tedy pfi pouziti velmi velké datové sady, ¢i datové sady
s obrazy o velkém rozliSeni, se hluboké neuronové sit€ budou trénovat rychleji nez
algoritmus SVM.

Algoritmus HOG dosahoval dobrych vysledki pfesnosti i pies fakt, ze obrazy byly
rotované a algoritmus HOG neni invariantni k rotaci, tudiz jeho pfesnost timto faktem
byla snizena. Hlavni vyhodou algoritmu HOG a tedy implementace ,,HOG a SVM* bylo
pouziti na malé datové sadé€, kde byla implementace ,,HOG a SVM* mnohem rychlejsi
nez ostatni implementace.

Algoritmus SIFT dosahoval velmi nizkych vysledkt presnosti, hlavné na barevné
datové sadé, kde se potvrdila jeho nedostateCna invariantnost k osvétleni neboli kontrastu.
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8 ZAVER

Bylo provedeno srovnani implementaci ResNet-50, EfficientNet-BO, ,HOG a SVM*,
,SIFT, BOVW, SVM" na datovych sadach obrazii n-uhelnikti. Tyto sady jsou déleny na
barevnou a cernobilou. Jednotlivé metody klasifikace obrazu a jejich postupy jsou
popsany v prubéhu prace.

Je ukéazano, ze na barevné sadé dosahuji implementace ResNet-50,
EfficientNet-B0 a ,, HOG a SVM* téméf totozné presnosti. I pres téméf totozné vysledky
presnosti téchto tii implementaci dosahovala implementace ResNet-50 nejvyssi presnosti,
druhé nejvyssi presnosti dosahovala implementace ,HOG a SVM* a implementace
EfficientNet-BO dosahovala tfeti nejvySSi pfesnosti. Ve srovnani, implementace
LSIFT, BOVW, SVM* dosahovala mnohem niz§i pfesnosti nez ostatni implementace.

Na Cernobilé sadé dosahovali znatelné nejvyssich vysledkt hluboké neuronové
sit€, pfesnéji implementace ResNet-50 a EfficientNet-B0. Implementace ,,HOG a SVM*
dosahovala nizsich vysledku, ale tyto vysledky jsou porad uspokojivé. Implementace
,SIFT, BOVW, SVM* opét dosahovala mnohem nizsich vysledki piesnosti.

Znatelné niz8i presnost hlubokych neuronovych siti na barevné sadé v porovnani
s Cernobilou sadou je s nejvétsi pravdépodobnosti zpusobena faktem, ze je klasifikovan
tvar n-thelnikd v obrazu a tento tvar nema zadnou spojitost s barvou obrazu. Tudiz
neuronové sité modelovaly spojitost tvaru a barvy v obraze coz zpusobilo snizeni
presnosti. Dale toto sniZeni pfesnosti mohlo byt zpsobeno i niz§im kontrastem pozadi a
popredi barevnych obrazi, ktery mohl ptusobit horsi uréeni hranovych oblasti, které maji
vysokou informacni hodnotu o tvaru objektu.

Ve vysledku je vidét, ze deskriptory pfiznaka s vhodné volenym klasifikatorem
mohou byt pro specifické vyuziti porad kompetitivni s hlubokymi neuronovymi sitémi.

51






PRAX, Jan. Efektivnost hlubokych konvolucnich neuronovych siti na elementdrni klasifikacni uloze

9 SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

QIONG, Liu a Ying WU. Supervised Learning [online]. 2012 [cit. 2021-5-21]. Dostupn¢
z: doi:https://doi.org/10.1007/978-1-4419-1428-6

FUMO, David. Types of Machine Learning Algorithms You Should Know [online]. 15. 1.
2017 [cit. 2021-5-12]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/types-of-machine-
learning-algorithms-you-should-know-953208248861

BROWNLEE, Jason. 14 Different Types of Learning in Machine Learning [online]. 11.
11. 2019 [cit. 2021-5-12]. Dostupné z: https://machinelearningmastery.com/types-of-
learning-in-machine-learning/

MALLICK, Satya. Histogram of Oriented Gradients explained using OpenCV [online]. 6.
12. 2016 [cit. 2021-5-12]. Dostupné z: https://learnopencv.com/histogram-of-oriented-

gradients/

DALAL, Navneet a Bill TRIGGS. Histograms of Oriented Gradients for Human Detection.
IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR'05), [online]. IEEE, 2005, 886-893 [cit. 2021-5-21]. Dostupné¢ z:
doi:10.1109/CVPR.2005.177

LOWE, David G. Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints. International
Journal of Computer Vision 60 [online]. 2004 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z:
doi:https://doi.org/10.1023/B: VISL.0000029664.99615.94

Introduction to SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [online]. [cit. 2021-5-12].
Dostupné z: https://docs.opencv.org/3.4/da/dfS/tutorial py sift intro.html

CORTES, Corinna a Vladimir VAPNIK. Support-vector networks. Machine Learning
volume [online]. 1995, (20), 273-297 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z:
doi:https://doi.org/10.1007/BF00994018

BERWICK, Robert. An Idiot’s guide to Support vector machines (SVMs) [online]. [cit.
2021-5-12]. Dostupné z: http://web.mit.edu/6.034/wwwbob/svm-notes-long-08.pdf

RASCHKA, Sebastian. How to Select Support Vector Machine Kernels [online]. 2016 [cit.
2021-5-12]. Dostupné z: https://www.kdnuggets.com/2016/06/select-support-vector-
machine-kernels.html

VOLNA, Eva. Neuronoveé sité¢ a genetické algoritmy. Ostrava: Ostravska univerzita, 1998.
ISBN 80-7042-762-0.

AGGARWAL, Charu C. Neural Networks and Deep Learning: A Textbook [online]. 1.
Cham: Springer, 2018 [cit. 2021-4-18]. 1. ISBN ISBN 978-3-319-94463-0. Dostupné z:
doi:https://doi.org/10.1007/978-3-319-94463-0

Neural Networks [online]. [cit. 2021-04-20]. Dostupné z:
https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks

Gradient descent. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA):
Wikimedia Foundation, 2001- [cit. 2021-04-22]. Dostupné z:
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient descent#cite note-1

Gradient descent [online]. © Copyright 2017 Revision db6ab9d9 |[cit. 2021-04-22].
Dostupné z: https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/gradient_descent.html

RUDER, Sebastian. An overview of gradient descent optimization algorithms [online]. 15.
9. 2016 [cit. 2021-04-22]. Dostupn¢ z: https://arxiv.org/abs/1609.04747v2

53


https://doi.org/10.1007/978-1-4419-1428-6
https://towardsdatascience.com/types-of-machine-
https://machineleamingmastery.com/types-of-
https://learnopencv.com/histogram-of-oriented-
https://doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94
https://docs.opencv.Org/3.4/da/df5/tutorial
http://web.mit.edU/6.034/wwwbob/svm-notes-long-08.pdf
https://www.kdnuggets.com/2016/06/select-support-vector-
https://doi.org/10.1007/978-3-319-94463-0
https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient
https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/gradient_descent.html
https://arxiv.org/abs/1609.04747v2

Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2021

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

54

KUMAR, Niranjan. Deep Learning: Feedforward Neural Networks Explained [online]. 1.
4. 2019 [cit. 2021-4-25]. Dostupné z: https://medium.com/hackermnoon/deep-learning-
feedforward-neural-networks-explained-c34ae3f084f1

SAHA, Sumit. A Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks — the ELIS
wayv [online]. 15. 12. 2018 [cit. 2021-5-14]. Dostupné Z:
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53”

HE, Kaiming, Xiangyu ZHANG, Shaoqing REN a Jian SUN. Deep Residual Learning for
Image Recognition. Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)
[online]. IEEE, 2016, 770-778 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z: doi:10.1109/CVPR.2016.90

TAN, Mingxing a Quoc V. LE. EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks [online]. 11. 9. 2020 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1905.11946.pdf

SANDLER, Mark, Andrew HOWARD, Menglong ZHU, Andrey ZHMOGINOYV a Liang-
Chieh CHEN. MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks [online]. 21. 3.
2019 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1801.04381

TAN, Mingxing, Bo CHEN, Ruoming PANG, Vijay VASUDEVAN, Mark SANDLER,
Andrew HOWARD a Quoc V. LE. MnasNet: Platform-Aware Neural Architecture Search
for  Mobile [online]. 29. 5. 2019 [cit. 2021-5-16]. Dostupné¢ z:
https://arxiv.org/abs/1807.11626

HU, Jie, Li SHEN, Samuel ALBANIE, Gang SUN a Enhua WU. Squeeze-and-Excitation
Networks [online]. 16. 5. 2019 [cit. 2021-5-16]. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/1709.01507v4

OZTURK, Saban a Akdemir BAYRAM. Comparison of HOG, MSER, SIFT, FAST, LBP
and CANNY features for cell detection in histopathological images [online]. 2018 [cit.
2021-5-21]. Dostupné z: doi:http://dx.doi.org/10.29042/2018-3321-3325

BANSAL, Monika, Munish KUMAR a Manish KUMAR. 2D Object Recognition
Techniques: State-of-the-Art Work. Archives of Computational Methods in Engineering
[online]. 2021, (28), 1147-1161 [cit. 2021-5-21]. Dostupné¢ z: doi:
https://doi.org/10.1007/s11831-020-09409-1

RACZKO, Edwin a Bogdan ZAGAJEWSKI. Comparison of support vector machine,
random forest and neural network classifiers for tree species classification on airborne
hyperspectral APEX images. European Journal of Remote Sensing [online]. 2017, (50:1),
144-154 [cit. 2021-5-21]. Dostupné z: doi:10.1080/22797254.2017.1299557

PEDREGOSA, Fabian, Gaél VAROQUAUX, Alexandre GRAMFORT, Vincent
MICHEL, Bertrand THIRION, Olivier GRISEL, Mathieu BLONDEL, Andreas MULLER,
Joel NOTHMAN, Gilles LOUPPE, Peter PRETTENHOFER, Ron WEISS, Vincent
DUBOURG, Jake VANDERPLAS, Alexandre PASSOS, David COURNAPEAU,
Matthieu BRUCHER, Matthieu PERROT, Edouard DUCHESNAY (2011). Scikit-learn:
Machine Learning in Python. Journal of Machine Learning Research, 12, 2825-2830.

Sklearn.svm.SVC [online]. [cit. 2021-5-2].  Dostupné¢  z: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html

POERIO, Tony. Code for a Support Vector Machine Entry with Scikit-Learn ~ LB 1.6
(Benchmark) [online]. [cit. 2021-5-17]. Dostupné Z
https://www.kaggle.com/tonypoe/svm-implementation-for-nature-conservatory/log

Bag-of-words model with SIFT descriptors. Kaggle [online]. [cit. 2021-5-17]. Dostupné z:
https://www.kaggle.com/pierre5S4/bag-of-words-model-with-sift-descriptors



https://medium.com/hackernoon/deep-learning-
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
https://arxiv.org/pdf/1905
https://arxiv.org/abs/1801.04381
https://arxiv.org/abs/1807.11626
https://arxiv.org/abs/1709.01507v4
http://dx.doi.org/10.29042/2018-3321-3325
http://learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVChtml
https://www.kaggle.com/tonypoe/svm-implementation-for-nature-conservatory/log
https://www.kaggle.com/pierre54/bag-of-words-model-with-sift-descriptors

PRAX, Jan. Efektivnost hlubokych konvolucnich neuronovych siti na elementdrni klasifikacni uloze

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

YALCINER, Aybiike. Bag of Visual Words(BoVW) [online]. 12. 7. 2019 [cit. 2021-5-17].
Dostupné Z: https://medium.com/@aybukeyalcinerr/bag-of-visual-words-bovw-
db9500331b2f

Bag of Visual Words Model for Image Classification and Recognition: Implementing Bag
of Visual words for Object Recognition [online]. 13. 7. 2016 [cit. 2021-5-17]. Dostupné z:
https://kushalvyas.github.io/BOV.html

Image Classification on ImageNet [online]. [cit. 2021-5-17]. Dostupné z:
https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet

FU, Yixing. Image classification. Keras [online]. 30. 6. 2020 [cit. 2021-5-17]. Dostupné z:
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/classification

MASTERS, Dominic a Carlo LUSCHI. REVISITING SMALL BATCH TRAINING FOR
DEEP NEURAL NETWORKS J[online]. 20. 4. 2018 [cit. 2021-5-20]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1804.07612.pdf

D-K (https://stats.stackexchange.com/users/111209/d-k). Validation Error less than
training error?: Cross Validated [online]. 2016-04-06 [cit. 2021-5-20]. Dostupné z:
https://stats.stackexchange.com/q/205831

55


https://medium.eom/@aybukeyalcinerr/bag-of-visual-words-bo
https://kushalvyas.github.io/BOV.html
https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/classification
https://arxiv.org/pdf/1804.07612.pdf
http://stats.stackexchange.com/users/111209/d-k
https://stats.stackexchange.eom/q/205831




PRAX, Jan. Efektivnost hlubokych konvolucnich neuronovych siti na elementdrni klasifikacni uloze

10 SEZNAM ZKRATEK, SYMBOLU, OBRAZU A
TABULEK

Seznam obrazku:

Obr. 1: SVM rozdéleni linearnich dat, kde ¢ervené body jsou data prvni skupiny, modré body
jsou data druhé skupiny, plna ¢ara znazomuje délici pfimku, carkované ¢ary jsou pomocné
piimky pro uréeni vzdalenosti d a jsou rovnobézné s délici pfimkou

Obr. 2: Tlustrace neuronu
Obr. 3: Vrstvy hluboké neuronové sité

Obr. 4: Ilustrace srovnani hlubokého uceni v hlubokych neuronovych siti a ostatnich algoritmu
strojového uceni, zavislost presnosti na velikosti dat

Obr. 5: Perceptron schéma

Obr. 6: Prubéhy aktivacnich funkci neuronovych siti

Obr. 7: Znaceni a rozm¢r vrstev

Obr. 8: Residualni propojeni (kfivka propojené hodnoty x), residualni stavebni blok sité

Obr. 9: EfficientNet-B0 architektura, kde kazdy radek popisuje stav i o urcitém poctu vrstev L™ i,
operator znacici typ stavebniho bloku kazdé vrstvy pro stav i, rozliSeni znadici rozliseni
vstupnich dat do vrstev pro stav i a kanaly C” i znacici pocet kanali ve vrstvach pro stav i,
FC znaci ,.fully connected* pln€ propojenou vrstvu

Obr. 10: ResNet-50 prib¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, barevna sada

Obr. 11: EfficientNet-B0 prub¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, barevna sada

Obr. 12: ResNet-50 prub¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, ¢ernobila sada

Obr. 13: EfficientNet-B0 prub¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, cernobila sada

Obr. 14: ResNet-50 prab¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, castecna barevna sada

Obr. 15: EfficientNet-B0 prub¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, castecna barevna sada
Obr. 16: ResNet-50 prib¢h trénovani, zavislost presnosti na epose, castecna cernobila sada

Obr. 17: EfficientNet-B0 prub¢h trénovani, zavislost pfesnosti na epose, ¢astecna cernobila sada
Seznam tabulek:

Tab. 1: Shrnuti vysledki presnosti implementaci neuronovych siti a deskriptort priznaka.

Seznam zkratek
SIFT: scale invariant feature transform (Skalovatelné invariantni transformator pfiznaki)

HOG: histogram of oriented gradients (histogram orientovanych gradienti)
SVM: support vector machines (podpurné vektorové stroje)

BOVW: bag of visual words

ReLU: rectified linear unit (usmérnéna linearni jednotka)

Tanh: hyperbolicky tangens

Sklearn: scikit-learn

CPU: central processing unit (centralni procesorova jednotka)

GPU: graphics processing unit (graficka procesorova jednotka)
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CUDA: compute unified device architecture
RAM: random acces memory (pamét’ s nahodnym pristupem)
SSD: solid state drive
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11 SEZNAM PRILOH

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7
8)
9)

test_dataset_barevny
test_dataset_barevny_castecny
test_dataset_cernobily
test_dataset_cernobily_castecny
train_dataset_barevny
train_dataset_barevny_castecny
train_dataset_cernobily
train_dataset_cernobily_castecny
Implementace_ HOGaSVM

10) Implementace_ResNet50_EfficientNetBO
11) Implementace_SIFT_BOVW_SVM
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PRILOHY

K této praci jsou ptrilozeny dodané datové sady (,,dataset”), kde ,,test dataset™ je validacni
datova sada a train_dataset” je celkova datova sada. Sady ,barevny castecny“ a
,,cernobily castecny®, jsou ¢astecné datové sady.

1) test_dataset_barevny

2) test_dataset_barevny_castecny

3) test_dataset_cernobily

4) test_dataset_cernobily_castecny

5) train_dataset_barevny

6) train_dataset_barevny_castecny

7) train_dataset_cernobily

8) train_dataset_cernobily_castecny

9) Implementace_ HOGaSVM

10) Implementace_ResNet50_EfficientNetBO

11) Implementace_SIFT_BOVW_SVM
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