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Hluboké neuronové sité a jejich pouziti

Abstrakt

Tato diplomova prace zkouma moznost vyuziti specificky vybrané podmnoziny
velkorozmérné datové sady audio zaznamii AudioSet pro trénovani hluboké neuronové sité
fesici ulohu klasifikace zvukovych udalosti. V ramci teoretické Casti prace je sestavena
reSerSe na téma neuronovych siti, hlubokého uceni a metodik a nastrojii aplikovatelnych
v procesu trénovani hlubokych neuronovych siti. V praktické ¢asti je nasledné popsano,
jakym zpusobem byla vybrana podmnozina kategorii zvukovych udalosti z celého datasetu,
jakym zpusobem byla ziskana pouzitelna data a jakym zptsobem byla data transformovana
pro ucely trénovani hluboké neuronové site. Nakonec je popsan iterativni proces trénovani
neuronové sit¢, v némz jsou aplikovany poznatky z teoretické ¢asti. V zavéru prace jsou

vyhodnoceny vysledky trénovani a pouzitelnost zvoleného datasetu pro danou tlohu.

Klicova slova: hluboké neuronové sit€, hluboké uceni, audio klasifikace, AudioSet,

TensorFlow, Keras, Python



Deep neural networks and their usage

Abstract

This thesis explores the possibility of utilizing a specifically selected subset of a
large-scale audio dataset AudioSet for training a deep neural network to solve the task of
sound event classification. Theoretical part of the thesis explores the topics of neural
networks, deep learning, and methodologies and tools applicable in the process of training
deep neural networks. The practical part then describes how a subset of sound event classes
was selected from the full dataset, how usable data was obtained, and how the data was
transformed for the purposes of training the deep neural network. Finally, the iterative
process of neural network training is described, in which findings from the theoretical part
are applied. The conclusion of the work evaluates the training results and the usability of the

chosen dataset for the given task.

Keywords: deep neural networks, deep learning, audio classification, AudioSet,

TensorFlow, Keras, Python
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1 Uvod

Obor umélé inteligence zahrnujici strojového uceni, hluboké uceni, neuronové sité a
dalsi odvétvi zaziva v poslednich letech stale rychlejsi vzestup, umoznény technologickym
rozvojem pocitaCového hardwaru a rozSifovanim uzivatelské baze internetu. Diky stale
vétsimu propojeni lidi a firem po celém svéte je stale snazsi ziskavat potfebna data na nichz
se neuronove sité€ jakozto nejprovérené]si nastroj strojového uceni dokazi trénovat a prinaset
uzivatelim stale pokrocilejsi funkce. Tato data zahrnuji informace o uzivatelich internetu
nebo informace extrahované z obsahu, ktery stale rychleji rostouci baze uzivatelt internetu
tvori. S minimalizaci osobni elektroniky, pfichodem chytrych telefoni a nastupem
socialnich siti a technologickych giganta byl rist mnozstvi obsahu ulozeného na internetu
jesté¢ vice akcelerovan. Tento obsah nabyva vSech forem od textového obsahu po
multimedialni audio a video. Kdyz jsou tato data zakddovana v obsahu internetu spravné

vytiidéna a popsana mohou vzniknout uzite¢né datové sady jakou je naptiklad 1 AudioSet.

AudioSet je velkorozmérnou datovou sadou volné€ dostupnou na internetu popisujici
segmenty audio stop extrahovatelnych z vefejné pristupné databaze uzivatelského video
obsahu YouTube. Tato prace se zaméfuje na vyuziti AudioSetu pro trénovani hluboké
neuronové sité, pro klasifikaci zvukovych jevii do nékolika definovanych kategorii. Vybrané
kategorie ze zminéného datasetu budou patiit do mnoziny zvukd znamenajicich ohrozeni

osob nebo majetku a neuronova sit bude slouzit jako prostiednik pro jejich rozpoznani.

Cilem prace bude ovéfit je-li vyuziti vybraného datasetu pro trénovani hluboké
neuronové sit¢ mozné v omezenych technologickych podminkach, které nedovoluji vyuzit
cely dataset ale pouze jeho specificky subset na miru dané tloze. Hluboka neuronova sit’
bude vytvorena pomoci frameworku TensorFlow a knihovny Keras. Tyto knihovny budou
predstaveny v teoretické ¢asti prace, ve které bude zaroven nastinén vyvoj strojového uceni
a neuronovych siti a bubou rozebrany metodiky trénovani neuronovych siti. Teoreticka cast

prace poskytne dalezita informacni vychodiska pro nasledné zpracovani praktické Casti.
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2 Cil prace a metodika

Cilem této diplomové prace je aplikace neuronovych siti prostfednictvim frameworku
TensorFlow a Keras na feSeni ulohy za vyuziti dat dostupnych volné na internetu. Dil¢im
cilem bude rozbor samotné problematiky hlubokych neuronovych siti, oblasti jejich aplikace

a nastroju pro jejich realizaci.

Po prostudovani teoretickych poznatkti z oblasti hlubokych neuronovych siti bude
sestavena reSerSe na dané téma. ReSerSe zohledni odvétvi a ulohy, v kterych jsou hluboké
neuronoveé sité€ typicky aplikovany. Zahre i rozbor nejpouzivanéjsich nastroju pro realizaci

hlubokych neuronovych siti se zaméfenim zejména na framework 7ensorFlow a Keras.

Prakticka ¢ast prace se zaméfi na feSeni ulohy z oblasti analyzy a klasifikace zvukovych
zaznamu. Pro tuto ulohu budou vyuzita data z datové sady AudioSet — velkorozmérné sady
ru¢né anotovanych zvukovych zaznamu od firmy Google. Neuronova sit’ bude realizovana
pomoci frameworku 7ensorFlow a Keras. Vstupni zvuky bude klasifikovat na zakladé
analyzy jejich spektrogramu. Vysledkem prace bude ovéreni funk¢nosti navrzeného feSeni

na zvolenych datech.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Strojové uceni

Strojové uceni predstavuje podmnozinu oblasti umelé inteligence, ktera se zasadné
odliSuje od tradi¢niho programovani. Um¢la inteligence na svém pocatku v padesatych
letech 20. stoleti pracovala s myslenkou manuélniho programovani expertniho systému,
ktery nasledné byl schopny provadét rozhodnuti na zakladé vnitfnich parametrt, které mu
byly pevné vlozeny. Toto paradigma bylo dostacujici pro svou dobu a setrvalo v povédomi
inzenyrd do pocatku devadesatych let 20. stoleti. Toto paradigma nese nazev symbolicka

umél4 inteligence. (Chollet, [2018])

Jiny pfistupu k vyvoji umélé inteligence razilo odvétvi strojového ueni a koncept
umélych neuront. Tento obor byl ve skuteCnosti prozkoumavan uz v roce 1943, kdy byl
predstaven prvni zjednoduSeny matematicky model toho, jak pravdépodobné muze fungovat
komunikace mezi neurony v mozcich Zivych organismi. Usp&ch umélych neurond a
neuronovych siti predpovidal svétlou budoucnost inteligentnich strojti, avsak technologické
limitace tento obor nasledn¢ zamrazily az do opétovného oziveni v osmdesatych letech 20.

stoleti. (Géron, [2017])

Narozdil od symbolické umélé inteligence, ktera vyzaduje explicitni instruk¢ni sadu
pro kazdou operaci, systémy strojového uceni se samy uci z poskytnutych dat. Tento proces
trénovani zahrnuje vystaveni systému velkému mnozstvi ptikladd, které jsou relevantni pro
ukol, ktery ma systém tesit. Cely koncept je zjednodusené pifevracenym obrazem klasického
programovani, kde je pocitai predloZzen program a data a na zakladé téchto vstupt jsou
vyvozovany vysledky. U strojového uceni jsou vstupem data a vysledky a pocita¢ na zakladé

vstupt vyvozuje pravidla.

Vezméme si jako priklad ukol automatického oznafovani fotografii. V tradi€nim
programovani by bylo nutné definovat pevna pravidla pro identifikaci objekti na
fotografiich, to muze byt naro¢né a neefektivni, jelikoz takovy typ dat nema pevnou
deterministickou strukturu. Strojové uceni vSak tento proces prevraci. Misto definovani
pravidel systém dostane velké mnozstvi fotografii, které uz byly dopfedu oznaceny. Tyto
fotografie slouzi jako tréninkovy soubor, ktery umoziuje systému naucit se rozpoznavat

vzory a vztahy v datech.
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Béhem tréninku systém analyzuje fotografie, hleda statistické struktury a vzory, které
mohou byt spojeny s konkrétnimi S§titky. Postupné se timto zplsobem systém uci
identifikovat a klasifikovat rizné prvky na obrazcich, jako jsou lidé, objekty nebo scény, a
pfitazuje jim prislusné Stitky. Naptiklad, pokud je vétSina fotografii s modrym nebem
oznaCena jako "plaz", systém se postupné nauci spojovat modré nebe s timto Stitkem.

(Chollet, [2018])

3.2 Neuronové sité

Neuronové sit€¢ jsou zakladnim stavebnim kamenem strojového uceni a umélé
inteligence. Jejich vznik inspirovala architektura lidského mozku, respektive biologické
neurony a synapse mezi nimi. Nektefi védci a vyzkumnici v oboru umélé inteligence
argumentuji, ze by se od této biologické analogie melo ustoupit, nebot’ obor umélych
logickych neuronii a neuronovych siti se — co se fungovani tyCe — vydava zcela jinym
smérem nez jeho biologicky protéjsek a muze tak ovliviiovat nasi predstavivost, kam az obor
umélych neuronovych siti mize rust a vyvijet se. Tento argument muze byt v mnoha
ohledech wvalidni, neuronové sit€¢ se vskutku neustale vzdaluji svému biologickému
protéjsku, avSak drzeni se této analogie nemusi byt problém nybrz uzitena pomucka,

dovolime-li si vydavat se za hranice toho co funguje v biologickém systému. (Géron, [2017])

Historie neuronovych siti saha az do roku 1943, kdy neurofyziolog Warren McCulloch
a matematik Walter Pitts predstavili zjednoduseny matematicky model fungovani neuront
v mozku zivych organisma. (Géron, [2017]) Objev téchto védcu byl nasledovan hypotézou
neuroplasticity Hebbem a objev perceptronu Rosenblatem (Haykin, 2009), avsak
technologicka limitace tehdejsi doby nedovolila oboru pokraovat v rapidnim rozvoji az do
osmdesatych let 20. stoleti, kdy doSlo k opé€tovnému oziveni tohoto odvétvi. K restartu oboru

prispély vynalezy novych metod uceni a architektur neuronovych siti. (Géron, [2017])

V devadesatych letech vytlacila umélé neuronové sité z vysluni metoda podptrnych
vektor (SVM), ktera piinasela dostacujici vysledky se solidnim zakladem v oblasti teorie.
(Géron, [2017]) Navrat k neuronovym sitim, nastal nasledné v roce 2010, kdy doslo k
prulomovym pokrokim pod zastitou odbornych tymu z nékolika svétovych univerzit. Tehdy
popularita neuronovych siti opét zacCala v odborné komunité rist a tentokrat se uz

nezastavila. Vroce 2011 zaCaly byt neuronové sit€ uspéSné aplikovany na ulohy
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rozpoznavani obrazka, které do té doby predstavovaly komplikovany problém. V daném

roce byla diky neuronovym sitim trénovanym na grafickych kartach tato uloha vyfesena

s presnosti 74,3 %, nasledujici rok to bylo jiz 83,6 % a v roce 2015 byla tato tloha uzaviena

jako vyteSena s uspésnosti 96,4 %. Tento trend zajistil neuronovym sitim opét misto na

vrcholu zajmu odbornikt a jistou aplikaci v dal§ich oborech. V posledni dekadé (2010-2020)

pfinesly umélé neuronové sité technologickou revoluct, ktera dosahla diive nedosazitelnych

cila od klasifikace obrazi, porozuméni psanému textu a feCi na témeéf lidské Grovni po

vylepSeni algoritmi pro preklad jazyka, digitalni asistenty, zaméfovani reklam nebo hrani

her. (Chollet, [2018])

Rozvoji neuronovych siti ptispélo neékolik faktoru:

1.

4.

Velké a stale rychleji rostouci mnozstvi dat, se kterymi mohou neuronové sité
pracovat a ucit se z nich. Tato data plynou z digitalizace rozli¢nych aspekti naseho
svéta, kterou jsme v poslednich dekadach zazili a zapojeni vétSiho a vétsiho
mnozstvi lidi do online aktivit. (Géron, [2017])

Vyznamny narust vypocetniho vykonu, diky miniaturizaci a v dasledku Mooreova
zakona, ktery tvrdi, Ze pocCet tranzistord v procesorech pohanéjicich nase pocitace
se kazdé dva roky zdvojnasobuje. (Moore, 1965) Nemaly vliv mél taky rozmach
herniho pramyslu, ktery dal za vznik trhu produkujiciho vykonné grafické karty,
na kterych l1ze umélé neuronové site trénovat v praktickém casovém ramci. (Géron,
[2017]) Tento technologicky vyvoj dale posilil snahy vyzkumniki, ktefi nove své
napady mohli rychleji iterovat a uvadét do praxe. Vyvoj neuronovych siti,
strojového uceni a hlubokého uceni se tak 1épe ukézal spiSe jako prakticka
disciplina, kde lze hypotézy v mnoha piipadech ovéfovat empiricky spiSe nez
teoreticky. (Chollet, [2018])

VylepSeni trénovacich algoritmt, byt zmény v algoritmech nebyly nijak velké,
mély velky pozitivni vliv na jejich efektivitu. (Géron, [2017])

Neékteré teoretické limitace, které puvodné vyvolavaly pochybnosti o efektivité
neuronovych siti byly vyvraceny. Vyznamnym piikladem je obava, ze trénovaci
algoritmy uviznou v lokalnich optimech a nedokazi se tak efektivné ucit. Tento
problém byl vSak v praxi z velké ¢asti vyvracen a bylo dokazano ze bud’ jen
ziidka skonc¢i na lokalnich optimech, nebo jsou tato optima dostate¢né blizka

globalnimu optimu, aby byla uzitecna.
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5. Konec¢né se zd4, ze neuronové sité a tim padem uméla inteligence obecné
vstoupily do sebe posilujici kiivky ristu zajmu, vyvoje a financovani. Postupné
vstoupily v patrnost i u vefejnosti a investort, ktefi pomahaji proces vyvoje stale

vice urychlovat a vytvaret nové pralomové aplikace.(Géron, [2017])

3.3 Neuron

Neuron je zakladnim stavebnim prvkem umélé neuronové sité 1 biologického mozku.
Pro pochopeni funkce umélého neuronu je vhodné predstaveni jeho biologického protéjsku,

nebot oba typy neuront sdili nékteré zakladni vlastnosti.

Biologicky neuron se sklada ztéla buiky, které obsahuje bunécné jadro a tvori
vétSinu jeho objemu. Z téla se vétvi kratké vyrustky zvané dendrity a jeden napadné dlouhy
(jeho délka se miize pohybovat od nékolikanasobku délky téla az po tisicinasobky) zvany
axon. Axon je na konci rozvétven v kolateraly, které jsou zakonceny synapsemi. Synapse

jsou pripojeny na dendrity nebo pifimo na télo jinych neurond.

Biologické neurony funguji tak, ze skrze né putuji kratké elektrické signaly z jinych
neuronu prostfednictvim synapsi. Potom co neuron obdrzi dostatecné mnozstvi impulzg,

odesle vlastni impulz do dalSich neurontl, na které je navazan svym axonem. (Géron, [2017])

Dendrit

Ranvierovy Synapse
zarezy

Telo

- Schwannowy

Axon bunky

4d Myelinova pochva
adro

Obrazek 1 - Neuron — Zdroj: (Neuron, 2006)
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3.4 Umély neuron

Bylo zminéno, ze mySlenka umélych neuronovych siti a umélého neuronu vychazi
ze snahy McCullocha a Pittse zjednoduSené¢ matematicky modelovat fungovani
biologickych neuroni v mozkovych tkanich zivych organismia pfi snaze pochopit jejich
funkci. Umély neuron je zakladnim stavebnim kamenem neuronové sité stejné jako je

biologicky neuron zékladnim stavebnim kamenem mozkové tkané€.

Hlavnim spolecnym prvkem biologického 1 umélého neuronu je fakt, ze jsou svou
funkci samy od sebe velmi jednoduché, avsak ve spojeni s mnoha dal§imi neurony projevi
na zakladé jevu emergence slozitéjsi chovani. Slozitost tohoto chovani je potom zavisla na

architektufe propojeni jednotlivych neurond. (Géron, [2017])

Neurony jsou schopné akumulovat a vyuzivat zkuSenosti procesem uceni neboli
procesem pii némz jsou z okoli ziskavany informace, které mize nasledné neuronova sit
pouzivat jako svou znalostni bazi. To je jedna z nejzasadnéjSich podobnosti umélych
neuronovych siti a mozku. Druhou z4sadni podobnosti je metoda, jakou jsou tyto informace
ukladany a pozdé&ji vyuzivany. Uvniti neuronové sit€¢ dochazi pfi procesu uceni k zménam
sil vazeb mezi jednotlivymi neurony, které lze také pojmenovat jako synaptické vahy.

(Haykin, 2009)
Umély neuron ma nasledujici ¢asti, kterych si Ize povSimnout na obrazku €. 2:

e Vstupy na obrazku reprezentované jako x  predstavujici synapse umélého neuronu.
Na vstupech neuron piijima vstupni hodnoty, s kterymi néasledné pracuje.

e Vahy nebo synaptické vahy. Kazdy vstup mé svou vahu, kterd u umeélého neuronu
na rozdil od biologického neuronu mize nabyvat hodnot od -1 do 1. Kazda hodnota
vstupujici do neuronu je piislusnou vahou vynasobena. Vahy proptjcuji neuronim
v neuronové siti schopnost ukladat informace tim, Ze jsou priabézné pii procesu uceni
modifikovany na takovou konfiguraci vah, pfi niz neuronova sit vykazuje
pozadované chovani. (Haykin, 2009)

e Sumarizatni funkce pro secteni vSech vstupnich hodnot vynasobenych svymi
vahami. Vystupem této funkce je vnitini potencial neuronu.

e Prah je volitelny vstupni parametr sumarizacni funkce, ktery Ize neuronu predlozit

pro ovlivnéni jejiho vystupu. (Géron, [2017])
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e Aktivacni funkce limituje silu vystupu neuronu. Na vstupu piijima vnitini potencial

neuronu a jeho hodnotu omezi v ramci svého defini¢niho oboru.

Schéma umélého neuronu je vyobrazeno na nasledujicim obrazku:

Vstupy
X 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X 3 o) > v
% 4 Aktivacni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obrazek 2 - Umély neuron - Zdroj:(Holcik, 2015)

Uvniti umélého neuronu se potom co pfijme na vstupech vstupni hodnoty, v zasadé

provadéji dve hlavni operace, a to vypocet sumarizacni a aktivacni funkce.

1. Sumariza¢ni funkce provede vazeny soucet vstupnich hodnot. Tuto operaci lze

vyjadfit matematickym zapisem na ptikladu 1:

m
V=Z w.XxX. 1
= " M

J

A nasledné k vazenému souctu pficte volitelny prah (h) ¢imz ziska vnitini potencial

neuronu (ptiklad 2).

E=v+ h @)
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2. Aktivacni funkce (o) vypocCte vystup neuronu (y) pfenesenim vnitfniho potencialu

neuronu (¢) do svého oboru hodnot (ptiklad 3).

y =0(¢) 6)

Aktivaéni funkce mohou byt schodové nebo sigmoidni. Vice o aktivacnich

funkcich v nasledujici kapitole.

(Haykin, 2009) (Hol&ik, 2015)

3.5 Aktivacni funkce

Jak jiz bylo zminéno aktivacni funkce je soucasti umélého neuronu, ktera limituje
amplitudu jeho vystupu. Funkce pfijima vnitini potencial neuronu jako svou vstupni
hodnotu, kterou nasledné omezi na zakladé svého defini¢niho oboru v kone¢ném rozmezi.
Tato funkce je klicovou soucasti umélého neuronu pii prevodu vstupnich signalli na vystupni
hodnoty. Aktivacni funkce v zasade€ urCuje, jak neuron reaguje na soubor vstupt. Tedy zda
bude vystup aktivovan nebo potlacen. Tato vlastnost je zasadni pro fungovani umélych

neuronovych siti.

Aktivaéni funkce hraji klicovou roli v u¢eni neuronovych siti. Béhem procesu uceni se
vahy mezi neurony upravuji na zakladé chyb ve vystupu sit€. Aktivaéni funkce zde pomaha

urCit, jak se maji tyto vahy meénit, coz je zakladem schopnosti neuronovych siti ucit se.

Vybér vhodné aktivacni funkce mize mit velky dopad na vykon a efektivitu neuronové
sit€¢. Napfiklad, neékteré funkce mohou vést k rychlejsi konvergenci pii uceni nebo pomoci
predchazet problémim, jako je vanishing gradient, kdy se aktualizace vah stavaji piili$

malymi pro efektivni u€eni.

Existuje mnoho druhta aktivacnich funkci, které se pouzivaji v umélych neuronovych
sitich. Volba typu aktivacni funkce je jednim z dulezitych kroku pii stavbé neuronové site,

ktery podstatné ovliviiuje jeji fungovani. (Sharma, 2020)

Nekteré zakladni typy aktivacnich funkci budou rozebrany v nasledujicim textu.

21



3.5.1 Prahova funkce

Prahova funkce je nejzékladngjSim typem aktivacni funkce, kterd se v umélych
neuronovych sitich pouziva. Defini¢ni obor hodnot nabyva typicky pouze binarnich hodnot
0 a 1. Pficemz nejcCastéji nabyva hodnoty 1 pokud vstupni vnitini potencial neuronu nabyva

kladné hodnoty. Lze ji tedy vyjadfit timto predpisem (C. 4) a grafem (C. 1).

1 pokud & > 0
o(&) = @
0 pokud & < O

Skokova funkce

1.0 1

0.8

0.6 4

0.4 1

0.2 4

0.0 1

T T T T

T
-10 -5 0 5 10

Graf 1 - Skokovd funkce - Zdroj: Autor

Tato aktivacni funkce byla pouzita v prvnim modelu umélého neuronu piedstaveného

McCullochem a Pittsem v roce 1943.
3.5.2 Sigmoidni funkce

Ve sfére doprednych neuronovych siti je Sigmoidni funkce (n€kdy oznacovana jako
logistickd) pomémé vyznamna. Tato nelinearni funkce, znama svymi pravidelnym tvarem
ve tvaru pismene S, je hlavné pouzivana ve vystupnich vrstvach napftiklad pro ulohy binarni

klasifikace a logistické regrese. (Nwankpa, 2020)
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Lze ji vyjadfit timto grafem (C. 5).

Sigmoidni funkce

1.0 -
(5)
0.8
0.6
0.4

0.2

0.0 A

-10 -5 0 5 10

Graf 2 - Sigmoidni funkce - Zdroj: Autor

Pouziti sigmoidni funkce se viak neobejde bez komplikaci. Celi napiiklad problému
mizejiciho gradientu pii zpétné propagaci ze skrytych vrstev. Také je pomérn€ pomala pii
uceni a vede k nekonzistenci, protoze jeji vystupy nejsou centrovany kolem nuly. Existuji
alternativy, které se témto nedostatkiim snazi vyhnout, jako napfiklad hyperbolicky tangens.

(Nwankpa, 2020)

3.5.3 Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens neboli Tanh funkce je dulezita aktivacni funkce, ktera se
sigmoidnimi aktiva¢nimi funkcemi sdili hladkou S-kiivku a rozmezi vystupt od -1 do 1.
Narozdil od sigmoidnich funkci je vSak Tanh nulové symetricka. Je preferovana pred
sigmoidni funkci v neuronovych sitich s vét§im poctem vrstev kvili lep§im vysledkim
uceni. Tanh funkce se pouziva predevsim v rekurentnich neuronovych sitich. (Sharma,

2020) (Nwankpa, 2020)

Predpis (€. 6) a graf (€. 3) Tanh funkce vypada nasledovné:

X e~ X

o(§) = ——— ©)

eX + et
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Tanh

1.00 1

0.75 A

0.50 1

0.25 A

0.00 4

—0.25 A

—0.50 A

—0.75 A

—1.00 A

-10 -5 0 5 10

Graf 3 - Tanh funkce - Zdroj: Autor

Nicmén¢ Tanh funkce sdili se sigmoidni funkci problém mizejiciho gradientu. Jeji hlavni
vyhodou je tedy nulové symetricky vystup, ktery pomaha pii procesu zpétné propagace.
Unikatni rys Tanh funkce je, ze dosahuje maximalniho gradientu 1 pouze tehdy, je-li vstup
roven nule. Tato vlastnost obcas vede k problému tzv. mrtvych neurond. Tento nedostatek
vedl k vyvoji dalSich aktivacnich funkci, jako je napiiklad funkce ReLU. (Nwankpa, 2020)
(Sharma, 2020)

354 RelLU

ReLU (Rectified Linear Unit) je nelinearni aktiva¢ni funkce, ktera je v oboru
neuronovych sitich velmi hojné pouzivana a je preferovanou aktivacni funkci v oboru
hlubokého uceni a hlubokych neuronovych siti. Vyznacuje se svou rychlosti vypoctu coz ve

vysledku urychluje ucici proces. Proto svou efektivitou predci sigmoidni funkce 1 tanh.

ReL U funkce je definovana timto matematickym predpisem (C. 7) a grafem (C. 4).

x. pokud x > 0
f(x) =max(0,x) =4 ' (7)
0 pokudx <0
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RelLU

10 4

-10 -5 0 5 10

Graf 4 - Funkce Rel.U - Zdroj: Autor

Své klicové vlastnosti, tedy rychlosti vypoctu ReLU dosahuje tim, Ze se vyhyba slozitym
matematickym operacim, tim ze je v Castecné linearni. Zaroven vraci nulovy vystup pro
zaporné vstupy coz ji ¢ini imunni vaéi problému mizejiciho gradientu. Tim ze tolik vstupd
nuluje vSak vytvaii neaktivni neurony, jejichz vahy nejsou pii zpétné propagaci
aktualizovany. Tento problém fesi nekteré dal§i modifikované ReLU funkce (naptiklad
leaky ReLU. Navic je ReLU nachylnéjsi k preuceni nez sigmoidni funkce, tento problém je

Casto feSen technikami jako dropout. (Sharma, 2020) (Nwankpa, 2020)
3.5.5 Softmax

Aktivacni funkce Softmax je v podstaté kombinaci n€kolika sigmoidnich funkci. Kazda
sigmoidni funkce vraci hodnoty mezi O a 1, které muzeme vnimat jako pravdépodobnosti
vyskytu riznych klasifikacnich tiid. Na rozdil od sigmoidnich funkci uréenych pro binarni

klasifikaci je Softmax funkce pfizptisobena pro tlohy klasifikace s vicero tfidami.

Ulohy tohoto typu fesi diky tomu, ze v modelech vytvofenych pro klasifikaci s vicero
tiidami obsahuje vystupni vrstva sité takovy pocet neurond, ktery odpovida poctu
klasifika¢nich tfid. Softmax funkce na kazdém vystupnim neuronu tak zajisti rozdéleni
vypoctu pravdépodobnosti vyskytu na kazdém neuronu, tedy pro kazdou tfidu. (Nwankpa,
2020) (Sharma, 2020)
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Softmax funkci 1ze vyjadfit timto matematickym predpisem (C. 8).

J(x) =

®
X.
2

l
3.6 Perceptron

Perceptron predstavuje ranou formu architektury umeélych neuronovych siti. Byl
vytvoren Frankem Rosenblattem v roce 1957 a implementuje teoretické principy ustanovené
McCullochem a Pittsem na modelu umélého neuronu. Model neuronu perceptronu ma vsak
upravenou formu zvanou linearni prahova jednotka (LTU Linear Treshold Unit). Na rozdil
od puvodniho modelu pracuje LTU se vstupy a vystupy které nesou ¢iselné hodnoty nikoli
pouze binarni hodnoty jako u ptivodniho modelu. Kazdy vstup je v ném vynasoben jeho
specifickou vahou. Hlavni funkci LTU je vypocet vazeného souCtu vstupu, na ktery je

nasledné aplikovana typicky prahova aktivacni funkce, ktera urcuje vystup perceptronu.

Struktura perceptronu je jednoducha, sklada se z jedné LTU vrstvy, ve které je kazdy
neuron propojen se vSemi vstupy. Vstupy perceptronu jsou nékdy zastoupeny specialnimi
vstupnimi neurony, které propousti data skrz do LTU vrstvy. Dodatecné v modelu figuruje

dopliikovy vstupni neuron s prahovym parametrem, ktery vzdy nabyva hodnoty 1.

Na nasledujicim obrazku (€. 3) je vyobrazeno schéma perceptronu:

Weights

Constant| 1 \
~— //v'/ w’

0
- Weighted
A \ Sum
N w e mm—
l \ \ Out
\ / \ /
g N

Step Function

inputs — X > M)n—l
“n-1)

([ x, _—— W,
7

Obrazek 3 - Perceptron - Zdroj: (Chowdhury, 2023)
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Architektura perceptronu umoziuje klasifikaci vstupnich dat do odli§nych kategorii
na zakladé linearnich kombinaci vstupt. Kdyz vypocitany soucet piekroci urCity prah,

perceptron vrati kladny vystup. V opaéném piipad¢€ vraci vystup negativni.

Proces uceni perceptronu je inspirovan Hebbovym zakonem uceni. Ten tvrdi, Ze
neurony, které se aktivuji spolecné, posiluji sva vazby. Algoritmus uceni Perceptronu
upravuje vahy mezi neurony na zakladé korelace jejich vystupt. Algoritmus v zasadeé
posiluje spojeni, ktera vedou ke spravnym vystupim a oslabuje ty, ktera vedou k t€ém
nespravnym. To se déje prezentaci jednotlivych trénovacich instanci Perceptronu, ktery poté

upravuje své vahy na zakladé presnosti svého vystupu.

Schopnost perceptronu klasifikovat vstupni data do kategorii 1ze demonstrovat na v m-
rozmérném prostoru. Tento prostor je naplnén riznymi vstupnimi hodnotami a perceptron
se snazi tyto vstupy klasifikovat do predem definovanych tfid. Vystup perceptronu urcuje
zafazeni vstupnich dat do dané tfidy pomoci rozdéleni do odde€lenych rozhodovacich

region.

1.0

0.5 ° ’

0.0 |- 1

-0.5 ’

_ L ! L L &
19% -0.5 0.0 0.5 1.0

Graf'5 - Klasifikace perceptronu - Zdroj: (Sharma, 2017)

Schopnost perceptronu klasifikovat vstupy do nékolika tfid souCasné Cini z néj
vSestranny vice vystupovy klasifikator schopny zvladat slozité klasifikacni tlohy, prestoze
se na prvni pohled svou architekturou jevi jako zdanlivé jednoduchy. (Haykin, 2009) (Géron,

[2017])
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3.7 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron je zakladni formou neuronové sité rozsifujici zakladni principy
jednovrstvého perceptronu popsaného v predchozi kapitole. Hlavnim rozdilem je pfitomnost
vice nez jedné vrstvy neuronu. Vicevrstvy perceptron obsahuje vstupni vrstvu, jednu nebo
vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Skryté vrstvy jsou kliCcovym prvkem, ktery umoziiuje
vicevrstvému perceptronu ucit se a reprezentovat mnohem slozitéj§i vzory a funkce, coz je

zasadni pro feseni nelinearnich problému.

Vicevrstvé perceptrony se liSi od svého jednovrstvého predchidce také v typu
aktivacnich funkci. Zatimco jednovrstvy perceptron pouziva linearni prahové jednotky
(LTU), vicevrstvé varianty ¢asto vyuzivaji nelinearni aktivacni funkce, jako jsou ReLU,
sigmoidni funkce nebo hyperbolicky tangens. Tyto nelinearni funkce umoziuji

vicevrstvému perceptronu zachytit slozit€jsi vzorce ve vstupnich datech.

~ ~
— —
— —

W,
Wy

Wwn

M

Input Layer Hidden Layer Output Layer

1. Feedforward | Mean Squared Error (MSE) computed

2. Backpropagation | Gradient is computed

Obrazek 4 - Vicevrstvy perceptron - Zdroj: (Bento, 2021)
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Kli¢ovou technikou pouZzivanou v trénovani vicevrstvych perceptront je tzv. zpétna
propagace (backpropagation). Proces zpétné propagace zahrnuje prichod vstupnich dat siti
od vstupni vrstvy k vystupni, vypocet chybnosti vystupu a naslednou upravu vah neuront
na zakladé této chyby, a to v opacném sméru, od vystupni vrstvy az ke vstupni. Tato metoda

umoziuje efektivni uceni i v komplexnich neuronovych sitich s mnoha vrstvami.

Diky své vicevrstvé struktuie a schopnosti modelovat nelinearni vztahy jsou vicevrstvé
Nachazeji uplatnéni v riznych oblastech strojového uceni, vCetné rozpoznavani obrazu,
zpracovani piirozeného jazyka a mnoha dalSich aplikaci. Tento zasadni pokrok v névrhu
architektury neuronovych siti oteviel dvefe novym disciplinam strojového uceni jako je

hluboké uceni a odvétvi hlubokych neuronovych siti. (Géron, [2017])

3.8 Hluboké uceni

Hluboké uceni napomaha pocitaCovym systémum chapat slozita data, ktera
v minulosti byla brana za strojové nezpracovatelna. Zakladem tohoto jevu je proces
vytvareni smysluplnych reprezentaci téchto dat. Reprezentacemi se rozumi rozlicné
zpusoby, jak na data hledét. Pro vytvofeni pouzitelné reprezentace dat je nutné je smysluplné

transformovat do pozadované podoby, s kterou se da lépe pracovat. (Chollet, [2018])

Pro lepsi ilustraci, naptiklad reprezentaci zvukového zaznamu miize byt jeho vinovy
pribéh neboli zaznam jeho amplitudy v Case, jeho nejzakladnéjsi reprezentace.
Smysluplngjsi reprezentaci zvukového zaznamu pak muze byt napiiklad spektrogram nebo

kratkodoba Fourierova transformace.

Na druhé strané pro obrazova data mizeme reprezentacemi chapat napiiklad mapy
vlastnosti (tzv. feature maps), na kterych lze snadné&ji rozpoznat hrany, textury nebo
specifické vzorce. Dale pak napfiiklad histogramy barev nebo rizné zpusoby kodovani

barevného prostoru jako RGB, RGBA, HSL nebo CMYK.

V kone¢ném dusledku muaze byt nejspecifictéjsi a nejsmysluplnéjsi reprezentaci
vstupnich dat jejich zafazeni do néjaké definované tfidy. Naptiklad zpracovavame-li ulohu
detekce urcitého objektu v obrazovych datech, je pak finalni nami pozadovanou reprezentaci

pravdépodobnost zafazeni vstupnich dat do kategorie obsahuje hledany objekt nebo
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neobsahuje hledany objekt. Nebo pokud fesime tlohu klasifikace zvukovych zaznamt, bude
nas napriklad zajimat jaké hudebni néstroje v daném zdznamu zaznély, respektive s jakou
pravdépodobnosti se zdznamu da prisoudit zafazeni do jednotlivych tiid v klasifikacni tloze.

(Doshi, 2021)

Hluboké uceni se od bé&znych metod strojového uceni odliSuje jednim zasadnim
aspektem, a to sice schopnosti vytvaret reprezentace reprezentaci, které jsou progresivné
smysluplnéj§i nez ty predchozi. Toho hluboké neuronové sit€¢ dociluji svymi skrytymi
vrstvami. V zasadé kazda nasledujici vrstva transformuje vystup ptfedchozi vrstvy na
smysluplngjsi reprezentaci vrstvy predchozi. Tento jednoduchy koncept v sobé skryva
velkou silu. Hluboké uceni postupné znejzékladnéjSich reprezentaci dat extrahuje
smysluplnéjsi a smysluplnéjsi reprezentace, které l1ze postupné transformovat na konecny

pozadovany vysledek, tedy konecnou reprezentaci dat pro fesenou ulohu. (Chollet, [2018])

Zpusob, jakym hluboka neuronova sit zpracovava data lze také chapat jako
postupnou extrakci uziteCnych informaci pro danou ulohu, kde data prochéazi nékolika na
sebe navazujicimi filtry a z kazdého vyjdou ocisténa o informace nadbytecné. (Chollet,

[2018])

Proces transformace vstupnich dat na smysluplnéjs§i reprezentace je ilustrovan
prehledné na nasledujicim diagramu. V tomto ptipadé se jedna o zakladni ulohu rozpoznani
psanych cCislovek. Na vstupni vrstvé vidime obrazek obsahujici psanou cislici. V dalSich
skrytych vrstvach pak hluboka neuronova sit’ data transformuje na uzite¢néjsi reprezentace

az po vystup, ktery urCuje, o jakou Cislovku se jedna.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4

representations

(final output)

erglnal - 1
input 2
N ;
I 4
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7
8
L L L 9

Layer 1 Layer 2 Layer 4

Obrazek 5 - Reprezentace neuronové sité - Zdroj: (Chollet, [2018])
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Tento proces postupné extrakce uziteCnych vlastnosti vstupnich dat také vede
k dal§imu divodu, pro¢ hluboké uceni ma navrch nad béznymi metodami strojového uceni.
Hluboké neuronové sité totiz tuto extrakci provadi zcela samostatné bez toho, aby
programator musel specificky definovat, jak ma vybrané vlastnosti hledat. Hluboké
neuronové sité jsou zkratka vystaveny velkému mnozstvi trénovacich dat a po kazdém
prubéhu uciciho algoritmu si vytvareji specifictéjsi a presnéjsi predstavu o tom jaky ma byt
jejich pozadovany vystup. (Chollet, [2018])

K vytvoreni vlastniho modelu hlubokého uceni lze zvolit dva pfistupy popsané

v nasledujicich podkapitolach.

3.8.1 Uc¢eni nového modelu

UcCeni nového modelu hlubokého uceni od zakladu je naro¢ny proces, ktery vyzaduje
shromézdéni velkého mnozstvi dobfe anotovanych dat a vytvoreni architektury hluboké
neuronové sité tak aby byla schopna efektivné se ucit pozadované vlastnosti. Tento pfistup
je vhodny zejména pro feSeni novych tloh, pro néz zatim neexistuji funkcni nebo dostate¢né

kvalitni modely.

Jednou zvelkych vyzev pii trénovani vlastniho modelu od zakladu je potieba
shromazdit a anotovat dostatecné velkou datovou sadu. Tento proces muze byt Casové
naro¢ny a nakladny, zejména v pripadech, kdy data maji specifickou charakteristiku pro
danou ulohu. Tomuto uskali lze jit naproti pouzitim jiz anotovaného datasetu z vefejné
domény, avsak jen v pripadech, kdy takova data lze pouzit pro feSenou ulohu. Existence
takovych datasetd Casto implikuje i existenci uz hotovych modeld, které na nich byly
trénovany. V pfipadé, kdy takovy model skute¢né existuje se nabizi volit moznost takovy
model doucit na specifickém datasetu pro danou feSenou tlohu, ktery jiz mize byt mensiho

rozsahu.

Prestoze trénovani modelu hlubokého uceni od zakladu je slozité a Casoveé naroc¢né, jeho
vyhody jsou nezpochybnitelné hlavné v pfipadech, kdy existujici modely selhavaji v feSeni
pozadované ulohy nebo v pripadé, kdy feSeni takové ulohy vibec neexistuje. Modely
trénované od zakladu mohou byt uCelné prizpasobeny specifickym potiebam a

charakteristikdm dané ulohy, coz Casto vede k efektivnéjsimu feSenim. (Parente, 2023)
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3.8.2 Prenosové uceni

Prenosové uceni (tzv. transfer learning) je technika Casto aplikovana v hlubokém uceni,
ktera zahrnuje ptizpasobeni existujiciho modelu pivodné trénovaného pro jednu ulohu ke

zpracovani jiné ptibuzné ulohy.

Pii pouziti pfenosového uceni model nezacina od zékladu, ale stavi na znalostech
(extrahovanych vlastnostech nebo reprezentacich), které se jiz naucil v pivodnim ucicim
procesu. Tato metoda muze vyrazn€ urychlit ucebni proces, nebot’ model potebuje pouze

upravit své vnitini parametry pro specifickou ulohu a nemusi se tak ucit vSe od zacatku.

Jednou z nejvétSich vyzev v hlubokém uceni je potieba velkého mnozstvi dobie
anotovanych dat. Pfenosové uceni tuto potfebu zmirfiuje tim, Ze umoziuje modelu
trénovanému na velkém datasetu aplikovat své naucené znalosti na novou ulohu, k cemuz
staci vyuzit mensi dataset. To je obzvlasté uziteCné u feSeni tloh, pro néz je sbér dat nakladny

nebo narocny.

Vyuzitim pfedem natrénovanych modelti umoziuje aplikaci modeld hlubokého uceni
na $irsi Skalu uloh, dokonce i téch, pro které dostupna data nejsou dostatecné kvalitni nebo
obsahla k trénovani modelu od zakladu. To rozsifuje potencialni pouziti hlubokého uceni v
raznych oborech, jako je zpracovani prirozeného jazyka, poCitaCové vidéni, porozuméni

snimanym medicinskym datim a dalsi.

Navic trénovani modelti hlubokého uceni od nuly vyzaduje velky vypocetni vykon a
Cas. Pfenosové uceni snizuje tyto naroky vyuzitim jiz existujici struktury a vah predem
natrénovaného modelu, ¢imz se stava pouziteln€j$i moznosti, zejména kdyz jsou vypocetni

zdroje omezeng.

Vyhodou procesu pienosového uceni je to, ze v zavislosti na povaze ulohy a jeji
podobnosti s pivodni tlohou pro niz byl navrzen zakladni model mohou byt rizné vrstvy
upraveného modelu zamrazeny nebo selektivné doladény jen do té miry jakou vyzaduje nova
uloha. Kompromis v ramci flexibility ueni nového modelu proto u prenosového uceni neni

tak velky, jak se mize na prvni pohled jevit.

V souhrnu Ize fici, Ze pfenosové uceni jako néstroj nabizi zejména efektivitu snizovanim
narokll na data a zdroje a zarucuje flexibilitu, ¢cimz ¢ini pokrocilé aplikace hlubokého uceni

pfistupnéjSimi napfic riznymi obory. (Sharma, 2023)(Brownlee, 2019a)
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3.9 Uceni neuronoveé sité

Ve své zakladni podstaté strojové ucCeni automatizuje proces tvorby analytickych
modeld. Misto explicitniho programovani systému s konkrétnimi instrukcemi pro kazdy
mozny scénaf, neuronové sité vytvari pravidla pro zpracovani uloh samy, na zakladé
poskytnutych vstupnich dat. To €ini strojové uceni a neuronové sit€ velmi cennym pro ulohy,
kde je programovani explicitnich pravidel bud’ piilis slozité nebo nerealizovatelné. Strojové
uceni je tak v zasad€ opakem bézného programovani analytickych nebo expertnich systému,
kde jsou naopak vystupem data a k jejich formovani probiha na zaklade pevné definovanych

pravidel.

Védomosti neuronovych siti jsou reprezentovany vahami spojeni jednotlivych neuront.
Samotné uceni neuronové site je tedy procesem, pii némz dochazi k apravé hodnot téchto
vah.

Na pocatku uceni jsou modelu neuronové sité nastaveny prvotni vahy. Proces nastaveni
vah je komplexni a detailnéji je popsan v kapitole Parametry, pro ucely této kapitoly postaci
zminit, ze vahy nabyvaji ndhodnych hodnot a po prvotnim nastaveni neuchovavaji zadné
uziteCné védomosti a sit’ tak neni zatim schopna zadné uziteCné predikce na zaklade
vstupnich dat.

Aby sit mohla predikci provadét je potfeba ji k tomu natrénovat. Trénovaci proces je
zjednodusené procesem opakovaného vystavovani sité trénovacim datim. Na zakladé
trénovacich dat sit’ provadi predikce, jejichz presnost je porovnana s vzorovymi vystupy a
na zakladé rozdilu predikce a vzoru jsou aktualizovany vahy uvnitf sité. Trénovaci proces

bude podrobnéji rozebran v nasledujici kapitole. (Chollet, [2018])

3.10 Trénovaci proces
Trénovani neuronové sité vyzaduje 3 zakladni véci:

1. Vstupni data
Z téchto dat se bude neuronova sit’ ucit. Data mohou mit riiznou podobu, napfiklad pro
ulohu rozpoznani objekti v obrazku jsou vstupnimi daty samotné obrazky nebo pro
ulohu klasifikace zvukovych zaznamu jsou vstupnimi daty zvukové soubory.

2. Priklady o¢ekavanych vystupu
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Neuronové siti je tfeba predlozit piiklady pozadovanych vystupt, aby mohla na zakladé

odchylky spravnosti svého vystupu od téchto piikladi definovat svou chybovost.

Neuronova sit’ se nasledné uci minimalizovat svou chybovost.

Zpusob definice chybovosti vystupu

Zpusob, jakym neuronova sit’ definuje svou chybovost je také dilezité zvazit. Rizné

typy vstupnich dat a vystupt vyzaduji k evaluaci chybovosti odli§né pfistupy a je proto

dulezité zvolit ten ktery pro dany typ vstupnich dat a pozadovaného vysledku dava
nejvetsi smysl.(Chollet, [2018])

Samotné trénovani neuronové sité je procesem opakovani nékolika zakladnich kroki:

1.

Vybér davky

Déavka obsahuje vstupnich data, pro néz bude sit’ provadét predikce a o¢ekavané
vystupy, které poslouzi jako reference pro kontrolu pfesnosti vystupu site.
Doptedny prichod siti

Vstupni data z davky jsou postupné umistovana na vstupy sité, je proveden
doptedny pruchod siti, béhem néhoz sit’ na zaklade svych vah zpracuje vstupni data
a na vystupu vraci predikce. Tyto predikce jsou vystupem aktualniho stavu sité a
jeji schopnosti zpracovat vstupni data.

Zmeéteni chyby

Po dokonceni doptedného prichodu a ziskani predikci pro celou davku dat je nutné
vyhodnotit, jak si sit’ pfi predikci vedla. Toho lze docilit zméfenim rozdilu mezi
predikcemi a ocekavanymi vystupy. Tento rozdil neboli chyba, je kliCovym
ukazatelem toho, s jakou presnosti sit’ funguje.

Aktualizace vah

Provedeni aktualizace vah v siti je zalozeno na metodé gradientniho sestupu a
metod¢ zpetné propagace chyby. Gradientni sestup hleda optimalni nastaveni vah
tak, aby se minimalizovala celkova chyba sité, zatimco zpétna propagace zajistuje
efektivni Sifeni informaci o chybé zpét skrze sit’, aby doslo k aktualizaci vah

smérem k niz§i chybovosti sité. (Chollet, [2018])
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3.11 Metoda gradientniho sestupu

Metoda gradientniho sestupu je iterativni optimalizacni algoritmus slouzici k nalezeni
lokalniho minima vybrané spojité diferencovatelné konvexni funkce. Proces nalezeni tohoto

minima se nazyva konvergence.

Pfi trénovani neuronové sité potfebujeme najit pro kazdou vahu v siti takovou hodnotu,
ktera povede k nejpresnéjsi predikci sit€ neboli nejnizsi ztrate sité. Zjisténi idealni hodnoty
kazdé vahy jednotliveé nezavisle na ostatnich by vSak bylo extrémné slozité a Casove narocné.
Zde ptichazi na fadu metoda gradientniho sestupu, ktera pracuje s tzv. ztratovou funkci sité.

(Chollet, [2018])

Zjednodusena ztratova funkce
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Hodnota vahy

Graf 6 - Zjednodusend ztratova funkce - Zdroj: Autor

Nejprve vysvétleni, co je ztratova funkce. V nejjednodussi formé jde o funkci mapuyjici
hodnoty jedné vahy na ose X k hodnotam ztraty sité na ose Y. Tato funkce je konvexni a

diferencovatelna. Na grafu tuto funkci Ize vyjadrit takto.

Z tohoto ilustrativniho grafu je patrné, ze k nejnizsi ztrat€ vede vaha s hodnotou 0. Na
pocatku pii inicializaci je hodnota vahy nahodné urCena a cilem metody gradientni

optimalizace je najit trasu, ktera od ptivodni hodnoty povede k hodnoté idealni.

Aby bylo mozné ur¢it, ze bylo takové idealni hodnoty vahy dosazeno a zaroven zjistit
smér kterym se k idealni hodnoté vydat je potifeba v kazdém kroku optimalizace vypocitat

derivaci funkce pro danou hodnotu vahy. Derivace funkce v tomto pfipadé€ predstavuje sklon
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funkce neboli jeji gradient. Idealni hodnota funkce se potom nutné musi nachazet v bod¢,

kde se sklon funkce blizi nule. (Roy, 2020)

Local linear
. approximation of f,
\,.. With slope a

.

Obrazek 6 - Derivace ztratové funkce - Zdroj:(Chollet, [2018])

Hledani minima ztratové funkce je provadéno po iteracich. V kazdé iteraci se metoda
gradientniho sestupu pfiblizi minimu o jeden krok o definované velikosti. Velikost tohoto
kroku neboli mira zmény vahy v kazdé iteraci se také nazyva rychlost uceni. Na nastaveni
hodnoty rychlosti uceni zavisi, jak dlouho neboli po kolik iteraci, bude algoritmus k minimu

smétovat. (Chollet, [2018])

Loss —— Step, also called learning rate

value .
Starting

point (t=0)

>
Parameter

value
Obrazek 7 - Rychlost uceni - Zdroj: (Chollet, [2018])

Ztratova funkce vSak ma vSak v realit€ slozitéj$i tvar obsahujici vice bodu, které

optimalizacni algoritmus muze najit a chybné vyhodnotit jako spravna feseni. Tyto body se
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nazyvaji lokalni minima. Skute¢né ideélni feSeni, které se metoda gradientniho sestupu snazi
najit se nazyva globalni minimum. Jednd se o bod s minimalni hodnotou celé funkce.
Schopnost algoritmu zaseknout se v lokalnim minimu je také ovlivnéna rychlosti u¢eni. Cim
je rychlost uceni nizsi, tim je pravdépodobnost nalezeni lokalniho minima vétsi. Tomuto
problému lze predejit zvySenim rychlosti u€eni, coz vSak neni idealni feSeni. V takovém
pfipadé muze naopak nastat situace, kdy algoritmus zcela pieskoc¢i globalni minimum.
Lepsim pfistupem je vyuziti hyperparametru momentum, ktery algoritmu propujcuje
vlastnost setrvacnosti. Vice o nastaveni rychlosti uCeni a hyperparametru momentum

v kapitole Hyperparametry.

Loss
value

Local
minimum

Global
minimum

Parameter
value

Obrazek 8 - Globdini a lokdlni minima - Zdroj:(Chollet, [2018])

Doposud byla ztratova funkce, jejiz minimum metoda gradientniho sestupu hleda,
popsana pouze v jednom rozméru, respektive na dvourozmeérném grafu, kde jeden rozmeér
vzdy reprezentuje ztratovou funkci. To je vSak velmi silné zjednoduSeni. Metoda
gradientniho sestupu hleda optimalni hodnoty vsSech trénovatelnych parametri modelu
souCasné, praveé v tom je jeji sila. Z toho divodu ma gradient ztratové funkce pravé tolik
rozméry, kolik je trénovatelnych parametri jejichz hodnoty algoritmus hleda. Tento n-
dimenzionalni prostor nelze rozumné zobrazit a popsat v bézném 3D vnimani svéta, natoz
vjeho 2D reprezentaci. Proto se Casto pro zjednoduSeni zobrazuje gradient ve tfech
rozmérech, pro dva trénovatelné parametry a hodnotu ztraty. Tento gradient ma podobu
zvlnéného terénu, obsahujiciho rizné vysoké vrcholy, planiny a rizné hluboka udoli neboli

lokalni minima a globalni minimum. Pro jesté vétsi intuitivnost procesu gradientniho sestupu
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se Casto uvadi pfimér s mickem, ktery se z ndhodného bodu v tomto terénu musi dostat do
globalniho minima. Tomuto micku je potieba dat spravny smér, rychlost a momentum aby
prekonal vSechny piekazky, nikde se nezasekl a co nejkrat§i moznou cestou se dostal do

globalniho minima. (Chollet, [2018]) (Kwiatkowski, 2021)

1(65,0,)

1

Obrazek 9 - Gradientni sestup - Zdroj:(Rai, 2017)

Typy gradientniho sestupu

Davkovy gradientni sestup zpracovava najednou cely tréninkovy dataset pro aktualizaci
parametrd sit€, respektive pro vypocet gradientu. Tento pfistup zajistuje stabilni
konvergenci, avSak nemusi byt zcela jisté, ze konvergence probéhne k zcela idealnimu
feseni. Tento pfistup je také velmi narocny na operacni pamét’, vyzaduje totiz aby byl cely
dataset béhem trénovani ulozen v operacni paméti, neni tudiz vhodny pro velmi rozsahlé

datasety.

Stochasticky gradientni sestup je extrémem v opacném smeéru. Parametry totiz
aktualizuje po kazdém jednotlivém doptedném pruchodu siti. Lze tedy u tohoto pfistupu fici
ze velikost davky je 1. To jej Cini presn€jsim v dosazeni idealniho minima gradientu, protoze
gradient prepocitava v kazdé iteraci. Tato skutecnost vSak stochasticky gradientni sestup Cini
velmi vypocetné narocnym, a navic muze gradient diky pravidelnym aktualizacim obsahovat
hodné Sumu, ktery algoritmu nedovoli plynule postupovat smérem dold k optimalnimu

vysledku.
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Mini-davkovy gradientni sestup je kompromisem mezi davkovym a stochastickym
gradientnim sestupem. V této verzi algoritmu jsou parametry aktualizovany po malych
davkach, trénovaciho datasetu. Velikost téchto davek se pohybuje od nizsich desitek az po
stovky zaznama. Davkovanim datasetu dospéje tento algoritmus k efektivnim méné
pravidelnym aktualizacim parametri nez u stochastického gradientniho sestupu a dostatecné
se priblizi stabilit¢ davkového gradientniho sestupu bez nutnosti ulozeni celého datasetu

v operacni paméti.(Donges, 2023)

3.12 Parametry a hyperparametry

V oblasti strojového uceni a hlubokého uceni se Casto pracuje s pojmy "parametry" a
"hyperparametry". Tyto pojmy hraji v této oblasti klicovou roli konkrétné v procesu uceni.

Prestoze se pojmy Casto pouzivaji spolecné jejich vyznamy se podstatou lisi.
3.12.1 Parametry

Parametry jsou ve své podstaté internimi proménnymi modelu, které se v prubéhu
procesu uceni modifikuji smérem ke svému idealnimu stavu a umoziiuji modelu se ucit ze
vstupnich dat. V momenté, kdy model uspésné identifikuje optimalni hodnoty pro své
parametry, znamena to ukonceni jeho ueni. V tomto okamziku je model vybaven k tomu,
aby délal ptfedpovédi nebo rozhodnuti na zakladé novych znalosti, které ucenim ziskal.
Typickym piikladem parametrd v modelech strojového uceni, jsou vahy a prahové hodnoty

neurond.

Béhem trénovani jsou parametry neustale aktualizovany a optimalizovany ucicim
algoritmem. Optimalni hodnoty parametrii potom co neaktualizuje programator, ale misto
toho se sam model tyto parametry dynamicky uci a pfizptsobuje jejich hodnoty na zaklade
vstupnich dat. Na programatorovi je vSak ponechana pocatecni inicializace parametrd, coz

je také dulezity krok ucici strategie. (Brownlee, 2019b) (Pramoditha, 2022)

Modelu na zacatku uceni naptiklad nelze pouze nastavit vychozi parametry na fixni
nulovou hodnotu, v takovém piipadé by ucici algoritmus nefungoval spravné. Parametrim
je nutné rozdélit rizné nahodné hodnoty a existuje nekolik zpasobu, jak toto rozdéleni

provést. (Alto, 2019)
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1. Cisté nahodna inicializace

Nejjednodussim zpusobem nastaveni parametri muaze byt nahodna inicializace jejich
hodnot v ramci omezeného intervalu (naptiklad <-0.1,0.1>). V takovémto piipadé bude
pravdépodobnost nastaveni hodnoty parametru stejna pro kazdou hodnotu v ramci daného

intervalu. (Brownlee, 2021)
2. Inicializace s normalnim rozdélenim

Tento zpUsob inicializace parametra piidéluje hodnoty podle normalniho rozdé€leni se
stfedni hodnotou 0 a malym rozptylem. Diky tomu budou mnohem ¢astéji vybirany hodnoty

blize stfedu intervalu nez na jeho okrajich. (Brownlee, 2021)
3. Xavierova inicializace parametri

Problémem predchozich zpisobu inicializace parametru je jejich interakce se sigmoidni
nebo tanh aktivacni funkci. Tyto funkce v intervalu blizko nulové hodnoté nabyvaji témért
linearniho charakteru, jak muze byt patrné z grafi znazortiujicich tyto funkce v kapitole o
aktivacnich funkcich. Proto pfi inicializaci vah s normalnim rozdélenim okolo nulové
hodnoty dojde k tomu, ze hodnoty vah projdou aktivacni funkci jako by byla linearni, coz
neni zadouci pii ueni modelti hlubokého uceni, kde jsou nelinearity zakladem. Stejné tak
jsou problémem pfili§ malé nebo prili§ vysoké vstupni hodnoty pro né€z sigmoidni a tanh

aktivacni funkce vraci hodnoty 0 nebo 1 a nic mezi tim.

Resenim muze byt Xavierova inicializace, predstavena Xavierem Glorotem v roce 2010,
ktera vyuziva pocCet vstuptu a vystupu kazdé vrstvy dané neuronové sit€ k definovani
nahodného intervalu, ze kterého budou vahy pro danou vrstvu vybrany. Xavierova metoda
inicializace mize pracovat jak s rovhomérnym rozdélenim vah, kdy funkce urci hranice
intervalu, tak s normalnim rozdelenim, kdy funkce urci smérodatnou odchylku. Obé varianty

Xavierovy jsou vyjadieny nasledujicimi predpisy (9). (Ng, 2023)

[—x,x] X= 0 o= \/ s )

vstupy + vystupy vstupy + vystupy
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4. He inicializace

Xavierova inicializace byla efektivni pfi eliminaci problémi spojenych se sigmoidnimi
a tanh aktiva¢nimi funkcemi, av§ak v modelech vyuzivajicich ReL U aktivacni funkce valny
efekt neméla. Reseni piinesl Kaiming He v roce 2015. Jeho metoda pracuje na zakladé
normalniho rozdéleni hodnot okolo nulové hodnoty. Smérodatna odchylka se vSak na rozdil

od Xavierovy metody urcuje pouze na zaklad€ po¢tu vstupt dané vrstvy. (Brownlee, 2021)

=, —— (10)

3.12.2 Hyperparametry

Hyperparametry jsou stejn€ jako parametry proménné uvnitt modelu strojového ucent,
avSak plni odlisnou funkci. Maji pifimy vliv na to, jak probihd ulici proces a potazmo
ovliviiyji to, jakych hodnot mohou parametry nabyvat a stejné tak ovliviiuji 1 optimalni

hodnoty kterych mohou parametry nakonec dosahnout.

Kli¢ovy rozdil mezi parametry a hyperparametry je ten, ze zatimco parametry jsou
dynamické a méni se v zavislosti na u¢ebnim procesu, hyperparametry jsou statické a
poskytuji ramec, v némz uceni probihd. Hyperparametry své hodnoty neméni ale jsou pred

zapocetim uceni nastaveny programatorem a zustavaji konstantni po celou dobu.

Bézné hyperparametry zahrnuji rychlost uceni, pocet skrytych vrstev a neuront v dané
vrstveé, velikost davky nebo naptiklad pocet epoch. Hledani optimalnich hodnot
hyperparametri a jejich vhodnych kombinaci pro idealni splnéni feSené ulohy je iterativni
proces, ktery je jednim z nejnaro¢néjSich krokti pii vyvoji modelu strojového uceni.

(Pramoditha, 2022)

1. Pocet skrytych vrstev

Urceni idealniho poctu vrstev a neuront pro hlubokou neuronovou sit’ je slozity ukol,
na ktery neexistuje jednoduché feseni a bude jednou z prvnich prekazek s nimiz se pti navrhu
modelt strojového uceni 1ze setkat. Kazda feSena tloha je unikatni a vyzaduje specificky

ptistup. Existuji vSak zpisoby, jak se feSeni dobrat.
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Zakladni metodou pro zjisténi idealniho poctu skrytych vrstev a neuronti v nich je prosté
experimentovani s riznymi architekturami. Pfi navrhu architektury hluboké neuronové sité
je tfeba pocitat s nejistotou a iterativné se propracovat k feSeni, které pro feSenou ulohu
funguje. Dulezité je vSak dikladné ovérovat funkCnost kazdého navrzeného feseni. Pti feSeni
uloh hlubokého uceni je pravdépodobné, ze vybrana feSena uloha je unikatni a nebyla
doposud vyfesSena, tudiz neexistuje ani zadny navod, jak hlubokou neuronovou sit pro danou

ulohu pfipravit, proto je opatrné experimentovani ¢asto jedinou moznosti.

Pokud feSena uloha svou podstatou naopak neni nijak pralomoveé unikatni a specificka,
existuje Sance, ze mnoho vyzkumnikt se jiz pokouselo fesit tlohy piibuzné. Z téchto feseni
se lze inspirovat pii nastavovani vlastniho modelu. Je vSak dilezité mit na paméti ze prenos
téchto feseni na jinou ulohu mize byt komplikované a nemusi fungovat. Proto je dulezité
opét experimentovat a oveérovat kazdé feSeni. Vyhodou ale vskutku je Ze inspirace jinym

feSenim pribuzné ulohy muze piinést solidni zaklad, na kterém se da stavét feseni nove.

Intuice v ramci hlubokych neuronovych siti Casto radi, ze ¢im je sit’ hlubsi, tim lepSich
vysledkti mize dosahnout. To nicméné prokazal i vyzkum Goodfellowa, Bengia a Courvilla,
ktery tvrdi, ze vétsi pocet skrytych vrstev umoziuje siti fesit slozit€jsi ulohy 1épe. Toto
zjisténi naznacuje, ze pro narocné ulohy by mohlo byt dobrym vychozim bodem navrzeni
slozit&jsi a hlubsi architektury a nasledna iterativni minimalizace modelu do bodu, kdy
vykazuje uspokojivé chovani s minimalnimi naroky na zdroje. To je velky kamen urazu,
naroky na zdroje a vypocetni vykon jsou pii uceni velmi hluboké neuronové sité¢ umeérné
vysoké. Navrh velmi hluboké neuronové sité je tedy idealnim pfistupem, avSak pouze pokud

néaklady nejsou prekazkou.

Obecné je pii navrhu hloubky a slozitosti sit€¢ nutné zvolit kompromis mezi slozitosti
a naroc¢nosti na zdroje. Pro zakladni koncept sité je vhodné inspirovat se jinymi feSenimi ¢i
odbornou literaturou a stavét na praci nékoho jiného. Pokud to neni mozné je dobré mit
vytrénovanou intuici pro navrh hlubokych modelt a fidit se ji. Klicové je vSak v kazdém
ptipadé kazdy koncept experimentadlné ovéfit a otestovat. Pokud po iterativnim
experimentovani model jiz nijak vyznamné nezlepSuje svij vykon, je na misté
experimentovani ukoncit. V takovém bodé je kontraproduktivni zvySovat komplexitu sité

pro relativné maly narist jeji presnosti. (Brownlee, 2019¢) (Alto, 2019)
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2. Rychlost uceni

Rychlost u€eni definuje miru, s jakou jsou béhem uceni aktualizovany vahy uvnitt sité.
Respektive hodnota tohoto hyperparametru urCuje velikost kroku smeéfujiciho k
minimalizaci ztratové funkce, coz je pro efektivni ufeni modelu nezbytné. Spravné
nastavena rychlost uceni zajistuje, ze model sméfuje k optimalnimu nastaveni vah, coz samo

o sobé& vede k optimalnimu vykonu pfi feSeni dané ulohy.

Volba hodnoty rychlosti u€eni je vSak ¢asto naroénym krokem. Prili§ vysoka rychlost
uceni muze zpusobit, ze model presko¢i minimum ztratové funkce, coz vede k nestabilnimu
tréninku a potencialné brani konvergenci modelu. Na druhou stranu, pfili§ nizkéa rychlost
uceni muze vést k velmi pomalému trénovacimu procesu. V tomto scénaii model podnika
velmi malé kroky smérem k minimu, coz nejen prodluzuje dobu tréninku, ale také nese
riziko, ze se model zasekne v lokalnich minimech, ¢imz brani dosazeni nejoptimalnéjsiho
feseni. Cilem je nalézt idealni hodnotu tohoto hyperparametru, ktera umozni ztratové funkci

co nejhladsi sestup do globalniho minima. (Rakhecha, 2019)(Hammel, 2019)

Nasledujici grafy znazoriuji vliv raznych hodnot rychlosti uceni na ztratovou funkci.

Learning rate too low Good learning rate High learning rate Learning rate much too higl

Learning rate much too high

High learning rate

Learning rate too low

Good learning rate

epoch

Obrazek 10 - VIiv rychlosti uceni - Zdroj:(Hammel, 2019)
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3. Momentum

Momentum je v ramci zpétné propagace dulezitym hyperparametrem, ktery napomaha
efektivnéji dosahnout konvergence smérem k minimu ztratové funkce. Na rozdil od rychlosti
uceni, kterd urCuje miru aktualizace jednotlivych vah, si momentum technicky vzato
pamatuje smér, kterym byly vahy v pfedchozich krocich aktualizovany. Momentum
nasledné vyuziva této ulozené znalosti a integruje ji do dal§iho kroku uceni. Tento pfistup v
podstaté umoziiuje proces uceni si pamatovat smer pohybu na gradientu a pokracovat
v pohybu zhruba tim smérem, kterym jiz dfive postupoval. Dava tak ucebnimu procesu

vlastnost setrva¢nosti.

Momentum umoziiuje rychlejsi sestup k minimu, avSak vybér hodnoty tohoto
hyperparametru musi byt kompromisem mezi rychlosti a pfesnosti. Vysoké momentum
urychluje ucebni proces, ale podobné jako u vysoké hodnoty rychlosti uceni existuje riziko
preskoCeni cilového minima kvili nadmérné zavislosti na sméru predchoziho sestupu. Pii
urceni optimalni hodnoty pro momentum je idealni zacit s niz§imi hodnotami a postupné je

zvySovat. Tato strategie vyhledava kompromis mezi rychlosti a presnosti.

Vyuziti tohoto hyperparametru se da snadno ilustrovat na nasledujicim zobrazeni

gradientu ve tvaru paraboloidu. (Alto, 2019)

Without momentum

With momentum

Obrazek 11 - Momentum - Zdroj: (Alto, 2019)
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4. Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce piijimaji vazeny soucet vstupd neuronu uvniti sit€ a méni jeho
hodnotu na vystup. Vytvareji tak v siti nezbytnou nelinearitu a umoziujici zachytit ve
slozitych vstupnich datech vzorce. Mezi typicky pouzivané aktivacni funkce patii funkce

sigmoidni nebo hyperbolicky tangens, dale pak funkce Softmax, nebo ReL.U.

Aktivacni funkce samy o sobé jsou hyperparametry, nebot je dilezité rozhodnout o tom jaké
funkce budou pouzity v riznych vrstvach modelu. V praxi se pro skryté vrstvy ¢asto pouziva
funkce ReLLU kvuli rychlosti vypocétu a optimalnimu vystupu pro gradientni sestup. Naopak
sigmoidni funkce nebo Softmax se ¢asto pouzivaji ve vystupni vrstveé. Softmax se specificky
hodi pro ulohy klasifikace do vicero kategorii, zatimco sigmoidni aktivacni funkce spise pro

binarni rozdéleni.

Vybér a umisténi specifickych typa aktivacnich funkci je pro navrh modelu hlubokého uceni
kli¢ové a u kazdé¢ ulohy jde o vyvazeni mezi efektivitou a pozadavky konkrétnich aplikaci.

(Radhakrishnan, 2017) (Alto, 2019)
5. Velikost davky

Velikost davky je hyperparametr urCujici pocet priklad(, které jsou neuronové siti
behem uceni predstaveny, nezjsou vahy sité aktualizovany. Zjednodusené lze velikost davky
samotnou chapat jako Sifi pohledu na data, v Sir§im pohledu 1ze prehlédnout jemné detaily,
a naopak v pfili§ uzkém pohledu se z dat vytraci Sirsi kontext. Jde o klicovy hyperparametr,
na kterém zavisi vypoCetni Cas a efektivita trénovaciho procesu, a tedy 1 technologické

naroky. Zarovert ovliviiuje vykonnost modelu.

Vztah mezi velikosti davky a ztratou vykonu modell predstavuje komplexni problém,
ktery nelze fesit izolovan€ od dalSich hyperparametrt, specificky hyperparametru rychlost
uceni. S konstantnim nastavenim rychlosti uCeni a variabilnim nastavenim velikosti davky,
lze pozorovat, ze pro modely trénované s vétSimi davkami, nedosahuje vykon takovych
hodnot jako u modela trénovanych s mensimi davkami. Konkrétné 1ze pozorovat snizeni
presnosti a vétsi ztratovost. Rychlost uceni je proto kliCovym hyperparametrem, nad jehoz
hodnotou je nutné uvazovat vzdy soucasné v kombinaci s velikosti davky. Kdyz je rychlost
uceni s velikosti davky vhodné skalovana, rozdil ve ztrat€ vykonu se vyznamné snizuje. Tato
zavislost naznacuje, ze ackoliv velikost davky pfimo ovliviiuje vykon modelu, jeji dopad lze

zmirnit pravé kalibraci rychlosti uCeni a naopak.
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Dulezitym faktorem ovlivnénym velikosti davky je generalizace neboli schopnost
modelu porozumét novym unikatnim vstupim, se kterymi se nesetkal pfi tréninku.
Konkrétné tento problém vyvolava tendence uviznuti v lokalnich minimech. Modely
trénované s velkymi davkami skutecné€ tihnou k vétSimu riziku zachyceni v lokalnim
minimu, avSak velikost davky samotnd opét neni az takovy problém, jak by se zdalo.
Problém lezi spiSe v tom ze s velkou velikosti davky po nékolik epoch uceni, nedochazi
k tolika aktualizacim vah modelu jako u pfistupu s mensimi davkami. Re§enim nedostatedné

generalizace modell proto miize byt navyseni poctu epoch. (Shen, 2018)
6. Pocet epoch

Jedna epocha predstavuje jeden prichod modelu celou datovou sadou bé&hem
trénovaciho procesu. Pocet epoch tedy zdsadné ovliviiuje dobu tréninku. Pocet epoch neni
to samé, co pocet iteraci, tento pojem odkazuje na pocet davek, které je tfeba zpracovat
k dokonceni jedné epochy. Nastaveni poctu epoch je siln€ ovlivnéno povahou vstupnich dat
a povahou feSené ulohy. Béznou strategii je nastavit z pocatku niz§i pocet epoch a poté ho
postupné zvySovat. Timto zpisobem lze postupnymi kroky dosahnout optimalni hodnoty,

ktera nepovede model k preuceni.

Preuceni nastava, kdyz se model pfili§ dobie nauci z tréninkovych dat, véetné jejich
Sumu a specifickych hodnot, coz v disledku omezi jeho schopnost generalizace. Model
v takovém piipadé vykazuje vysokou presnost na tréninkovém sub setu, ale zaostava pti
validaci. Jakékoliv dalsi uCeni v dalSich epochach tento problém pouze zhorSuje a feSenim
je tak pouze vCasné ukoncCeni trénovaciho procesu, nez k preuceni dojde. Pro takové
ukoncenti je potfeba nastavit vhodné podminky, které ho spusti. Vhodné je naptiklad sledovat
metriky presnosti a ztratovosti validace a definovat si pocet epoch, po které 1ze Cekat na
zlepSeni hodnot téchto metrik. Zasadni je také provadét pravidelné zalohy stavii modelu, kdy
metrik dosahly nejlepSich hodnot, aby nasledné dalsi kroky idealni stav modelu

nepiemazaly.

Na druhé stran€¢ muze dojit k problému nedostatecného uceni. To nastava, u piili$
jednoduchych modeld, které nemaji dostate¢nou velikost, aby ve vybraném datasetu odhalily
skryté vzorce. Model v takovém pfipadé vykazuje nedostateCnou piesnost jak nad
trénovacim sub setem, tak nad validacnim. V pfipadé problému nedostatecného uceni vSak

v urcitych piipadech lze povazovat zvysSeni poctu epoch za vhodné feseni. Vice epoch mize
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poskytnout modelu vice iteraci k u€eni a lepSimu pochopeni skrytych vzorct v datech, avsak
muze nastat situace, kdy velikost modelu nedovoluje dosahnout lepSich vysledkt ani po
zvySeni poctu epoch. V takovém piipadé uCeni v dalSich epochach nema smysl, presnost
modelu neporoste a feSenim je pouze modifikace architektury modelu, napiiklad pridani

skrytych vrstev. (Rsvmukesh, 2023) (Brownlee, 2022) (Alto, 2019)
7. Dropout

Dalsim hyperparametrem pro eliminaci pfeuceni mize byt dropout. Koncept dropoutu
funguje tak, ze béhem trénovani nahodné docasné vynechava urcité vystupy vrstev.
Takovato vrstva tim v zasadé pro nasledujici vrstvu zméni svij charakter vystupu a spojeni.
Tento piistup pfinasi prospéSnou nahodnost do procesu trénovani, a také nuti jednotlivé
neurony, aby samostatné zpracovavaly vstupni data, cimz snizuje pravdépodobnost toho, ze
budou neurony pfili§ zavislé na svych sousedech. Rozvazanim této zavislosti 1ze vytrénovat

komplexnéj§i model a predejit tak zhorSeni schopnosti modelu generalizovat.

Dropout Ize pouzit ve vSech typech skrytych vrstev a vstupni vrstve, jeho pouziti vSak
nedava smysl ve vrstvé vystupni. Samotna hodnota tohoto hyperparametru definuje
pravdépodobnost, udrzeni vystupu neurond v dané vrstvé béhem trénovani. Pro vstupni
vrstvu je idealni urcit hodnotu dropoutu blize hodnoté 1, tedy 100% udrzeni vystupu. U
skrytych vrstev 1ze pak implementovat vétsi nahodnost piihlizenim pravdépodobnosti blize

hodnoté 0,5.

Dropout se pouziva pouze v trénovaci fazi. Pfi predikci nebo validaci jsou vahy sité
ponizeny, aby byla absence dropoutu kompenzovana. Tato kompenzace zajistuje, zZe je
vystup béhem testovani konzistentni s vystupem sité béhem tréninku. (Brownlee, 2019d)

(Alto, 2019)

3.13 Tensor Flow

TensorFlow je framework pro strojové uceni vyvinuty tymem Google Brain,
zabyvajicim se vyzkumem v oblasti umélé inteligence. Nabizi komplexni sadu nastroji pro
tvorbu modelt hlubokého uceni, jejich uceni a nasazeni v realném provozu. Jedna se o velmi
Skalovatelny a flexibilni nastroj, ktery nabizi moznost vytvaret modely rozli¢né velikosti od

malych modelt pro koncova zafizeni po rozsahlé modely, trénované na enormnich
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datasetech. Nazev TensorFlow vychazi ze zakladniho stavebniho kamene tohoto

frameworku, z tensoru. (Google LLC, 2015)

Tensor je pole ukladajici Ciselna data v libovolném poctu dimenzi. Nejjednodussim
tensorem je OD tensor neboli skalar — jedna cCiselna hodnota. Pfidanim jedné dimenze
ziskame vektor neboli 1D tensor s jednou osou. Nasleduje matice neboli 2D tensor s dvéma
osami. Pridanim tfeti osy ziskame 3D tensor, ktery si lze predstavit jako jednotlivé Ciselné
hodnoty sestavené vedle sebe a nad sebou do tvaru krychle. I 3D tensory lze pak zabalit do
nadfazené dimenze a vytvorit tak 4D tensor. V hlubokém uceni se tensory typicky pohybuji

od 0D po 5D, pficemz 5 dimenzi 1ze vyuzit napfiklad pfi zpracovani dat ve forme videa.

Veskeré fungovani frameworku TensorFlow pii praci s modely hlubokého uceni lze
tedy zredukovat na zakladni operace s tensory, stejné jako 1ze fungovani pocitace zredukovat
na binarni operace. Mezi tyto operace patii napfiklad scitani a od¢itani tensorti, nasobeni a

déleni tensord, transpozice, inverze a dalsi.

Pro popsani tensoru lze pouzit 3 zakladni parametry: pocCet os neboli rank, tvar neboli
rozmér kazdé osy a typ dat, ktera tensor obsahuje. V TensorFlow jsou nejdulezitéjSimi
parametry tensoru shape a dtype. Parametr shape vyjadifuje tvar tensoru neboli vektor
nesouci hodnoty reprezentujici velikosti kazdé osy vektoru. Parametr dtype vyjadiuje typ

dat nesenych tensorem. (Chollet, [2018])

TensorFlow pro uceni modeld zpracovava algoritmus gradientniho sestupu a zpétné
propagace. Pfi feSeni té€chto algoritmt vyuZziva takzvané automatické diferenciace, diky niz
dokaze gradientni sestup a zpétnou propagaci provadét pro libovolny pocet trénovatelnych
parametrd. Pfi automatické diferenciaci jsou pii dopfedném pruchodu siti zaznamenany
operace v poradi, jak jdou za sebou na gradientni pasku. Pfi zpétné propagaci je pak prichod

paskou obracen a pro kazdou operaci nad trénovatelnym parametrem je vypocten gradient.

TensorFlow pouziva vysokouroviiova API tf.data a tf keras pro zjednoduSeni prace s
frameworkem. Rozhrani tf data zahrnuje funkce pro manipulaci s daty a hodi se pfi pfipravé
datasetu a navrhu datového kanalu dat pro model. Naopak rozhrani tfkeras poskytuje
komplexni sadu funkci pro tvorbu samotnych modelt strojového uceni. Toto rozhrani je v
zasade¢ nativni implementaci samostatné knihovny Keras, kterd bude podrobnéji popsana v

dalsi kapitole.
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Pro optimalizaci trénovaciho procesu a nasledny export modelt pievadi TensorFlow
python kod na specialni TensorFlow optimalizovany graf. TensorFlow je sice v zakladu
pouzitelny jako python knihovna, av§ak pomoci rozhrani tf.function 1ze dosahnout prevodu
python kodu na optimalizovany graf, reprezentujici kompletni prevedeny kod. Pro urceni
kodu, ktery ma byt takto preveden staCi pouze tento kod uzaviit do anotace rozhrani
tf.function. Pfi prvnim spusténi takového kodu je vytvoren zminény graf, ktery se nasledné
v kazdém dalsim prachodu spousti namisto ¢istého python kodu, dokud neni zménou kodu
vynucena i zména grafu. Diky tomu lze u velkorozmérnych modelt dosahnout navySeni
vykonu. Dal$im benefitem graft je také jejich prenositelnost. Grafy totiz lze exportovat a
nasledné nasadit na riznych platformach jak na serverech, tak i na koncovych zafizenich.

(Google LLC, 2015)

3.14 Keras

Keras je softwarova knihovna, vyvinutd vyzkumnikem Francois Cholletem v roce
2015, slouzici jako rozhrani pro praci s neuronovymi sitémi nad frameworkem TensorFlow
ale nové i nad frameworky JAX nebo PyTorch. Byla navrzena tak, aby vyvojaiim a
vyzkumnikiim dovolovala rychle experimentovat s hlubokymi neuronovymi sitémi a rychle
iterovat rizna feSeni vybranych uloh hlubokého uceni. Myslenka Kerasu spociva v
maximalnim usnadnéni prace s neuronovymi sit€émi bez kompromist v ramci flexibility nebo
vykonu coz nejen demokratizuje hluboké uceni a Cini jej dostupnéj§im pro §irsi spektrum
vyvojaiu, ale také vyrazn€ urychluje prechod od myslenky k vysledku a podporuje iterativni

proces vyvoje, ktery je doméné hlubokého uceni vlastni.

Keras nabizi Sirokou S$kalu preddefinovanych vysokouroviiovych moduld,
vytvorenych abstrakci slozité matematické logiky a hardwarové optimalizace, které lze

volné spojovat mezi sebou a vytvaret tak velmi snadno modely hlubokého uceni.

Zakladnimi komponentami Kerasu jsou vrstvy a modely. Zakladnim modelem je
sekvencni, ktery predstavuje sestavu vrstev, které navazuji jedna na druhou neboli typicky
doptedny model hlubokého uceni s jednou vstupni vrstvou, jednou vystupni vrstvou a

libovolnym poctem skrytych vrstev.
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Pro vytvareni komplexnéjSich topologii, naptiklad nelinearnich nebo s vicero vstupy,
lze pouzit Keras functional API, které nabizi moznost vytvareni modeld s libovolné
komplexni architekturou nezéavislou na sekvencnim modelu. Keras také nabizi moznost
vytvaret zcela nové vlastni vrstvy a modely dédénim rodicovskych tfid, a tim tak nabizi
vyzkumnikiim maximalni flexibilitu a moznost vytvaret skutecné komplexni modely na miru
feSené uloze.

Keras za programatora obstarava veskerou komunikaci s frameworkem zvolenym pro
zpracovani pozadavku, a i beh programu na pfidéleném hardwaru. Zaroveri na arovni Kerasu
nezalezi na tom, zda model bézi na CPU, GPU nebo TPU. Na programatorovi je pouze volba

prostiedi, kde model pobézi, pficemz prostredi 1ze snadno zmenit 1 béhem vyvoje. (Chollet,

2015)
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4 Vlastni prace

V této cCasti prace bude pojednano o praktickém oveéfeni poznatki nasbiranych
v predchozi teoretické cCasti. Poznatky budou ovéfeny na uloze klasifikace zvukovych
zaznamu pomoci hlubokého uceni. Pfi zpracovani ulohy bude splnén pozadavek zadani této
diplomové prace, a to sice pouziti dat volné dostupnych na internetu pro trénovani

vysledného modelu hlubokého uceni.

V nasledujicich nékolika kapitolach bude podrobné predstavena uloha pro jejiz ucel
bude model hlubokého uceni sestaven. Bude popsano, jakym zptsobem byl vybran zvoleny
dataset pro trénovani modelu a jeho jednotlivé Casti. Bude popsano, jakym zpusobem byl
z datasetu vybran subset dat pro ucely zvolené ulohy. Dale bude rozebrano, jakym zptisobem
byla z datasetu nesouciho metadata vytézena data pro stazeni konkrétnich audio soubort
zinternetu a jakym zpusobem byla tato data transformovana pro tcely feSené ulohy.
Nasledné¢ bude popsan algoritmus zpracovavajici stazené audio soubory do forméatu
zpracovatelného modelem hlubokého uceni. Nakonec bude popsan navrh samotného

hlubokého modelu a proces uceni tohoto modelu na pfipraveném datasetu.

4.1 Popis datasetu

Pro ucely ulohy feSené v ramci této prace byl zvolen dataset ru¢né€ anotovanych
zvukovych zaznamii AudioSet. Na tomto konkrétnim datasetu spolupracovaly tymy

zabyvajici se strojovym porozumeénim video a audio obsahu pod firmou Google.

Zéakladnim principem tohoto datasetu je jeho zdroj dat, tedy vefejnd internetova
platforma pro S§ifeni uzivatelského video obsahu YouTube taktéz pod zastitou spolecnosti
Google. Jelikoz YouTube nabizi streamovani videi zdarma v§em uzivateliim, je tim zajisténa
kompletni otevienost AudioSetu vSem, ktefi jej chtéji vyuzit. Dataset tak spliiuje pozadavek
zadani této prace, aby data vyuzitd pro ulohu hlubokého uceni byla dostupna zdarma

na internetu.
AudioSet se sklada ze dvou ¢asti:

1. Slab¢ anotované zaznamy
Pivodni casti AudioSetu je dataset sestavajici ze slabé anotovanych zaznamda.
Kazdy zaznam je dlouhy 10 sekund a obsahuje vzdy jeden a vice stitka, pficemz je

v ramci této Casti datasetu pravidlem, ze zaznamy typicky obsahuji vice Stitka
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najednou. To je dano délkou zaznami a slabym zptsobem anotovani. Ve slabé
anotovaném datasetu lidsti anotatofi ke kazdému desetisekundovému zaznamu
pritazuji Stitky, které se v ramci zaznamu objevuji. Dalo by se tedy fici, ze zakladni
rozliSovaci jednotkou tohoto datasetu je dané desetisekundové rozmezi a blize na
prvni pohled nelze odhalit, kde se v daném zaznamu presné dané §titky vyskytuji a
ktery ze §titkll je v zaznamu nejprominentnéjsi.
2. Siln€ anotované zaznamy

Novym dodatkem k pavodnimu datasetu slabé anotovanych zaznamu je novy
dataset obsahujici zaznamy, u nichz lidsti anotatofi presnéji vymezili jednotlivé
zvukové kategorie. V tomto silné anotovaném datasetu figuruji zdznamy nesouci
vzdy jeden Stitek. Plati vSak, Ze rizné zaznamy mohou byt soucasti jednoho
zdrojového videa. Timto datasetem tak autofi AudioSetu siln€ji vymezuji
temporalni zasazeni kazdé zvukové kategorie. Kazdy zaznam v siln€ anotovaném

datasetu je dlouhy jednu sekundu.

AudioSet sam o sobé& nenese samotna data na nichz Ize trénovat model hlubokého uceni.
Soucasti datasetu jsou pouze metadata, kterd nesou zakladni informace o jednotlivych
zvukovych zaznamech a jednotlivych kategoriich zvukl, které se v zaznamech objevuji.
Ziskani samotnych dat bude pfedmétem jedné z nasledujicich kapitol (viz kapitola Stazeni

dat).

AudioSet v pivodni podobé obsahuje 527 kategorii zvuku, které se v zaznamech
objevuji. Tyto kategorie se vyskytuji napfi¢ vice nez dvéma miliony videi, pfiCemz
prominence kategorii je velice variabilni. Nékteré kategorie jsou piitomny maximalné
v desitkach, ¢i stovkach zaznama a jiné pokryvaji témeér polovinu vSech anotovanych

zaznamu.

Zastoupeni kategorii lze prehledné ilustrovat na nésledujicim histogramu z webové

stranky AudioSetu (Obrazek 12).
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Audio Class

Music

Speech

Vehide

Musica Instrument

Inside smdlroom

Boom

Fusillade

Swing music
Crumpling, crirkling

Lawn mower

Splinter
Pulleys
Credk
Gargling
Toahbrush

Obrazek 12

| 1,011,949
| 1,011,065
| 128110
| 117384
| 76,767
< 262 classes omitted ...
| 1,651
| 1,690
| 1,642
| 1,63%
| 1,62
< 2% classes omitted ...
[ 1158
[ ] 152
— P
[ 1137
1127
100 1,000 10,000 100000 1,000,000

Number of examples

- Prehled zastoupeni audio kategorii v datasetu - Zdroj: (Google LLC, 2017)

Zakladni slabé anotovany dataset obsahuje tii zakladni csv soubory.

e Vyvazeny trénovaci
zaznami v némz je kazda zvukova kategorie zastoupena minimalné 59 zaznamy.

Navic se tento subset drzi pravidla poskytnout minimalni pocet zaznamu

s minimalnim poctem celkovych zaznama.

e Evaluacni subset (eval segments.csv) nesouci dodateCnych 20 383 zaznamu. Tyto
zaznamy vykazuji vy$§i miru sdileni kategorii nez vyvazeny subset, proto je zaznamu

vtomto evaluacnim subsetu méné ackoli pravidlo zastoupeni kazdé kategorie

alesponl 59 zdznamy stale plati.

e Zbytek datasetu (unbalanced train segments.csv) nesouci zbylou vétsinu datasetu

tedy 2 042 985 zaznami.
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Vsechny vySe zminéné soubory sdili jeden stejny format. Zde je uveden priklad formatu

na jednom ze soubord, konkrétné balanced train segments.csv

# Segments csv created Sun Mar 5 10:54:31 2017

# num_ytids=22160, num_segs=22160, num_unique_labels=527, num_positive_labels=52882
# YTID, start_seconds, end_seconds, positive_labels

--PJHxXphWES, 30.000, 40.000, "/m/09xer,/t/ddeeess"

--ZhevVpyls, 50.000, 60.000, "/m/@12xff"

--aE205G5WE, 0.000, 10.000, "/m/03fwl,/m/04rlf,/m/@9xer"

--a05cdgSAg, 30.000, 40.000, "/t/ddeeee3,/t/ddeeeos"

--aaIlOrkII, 200.000, 210.000, "/m/032s66,/m/073cg4"

--cB2ZVjpnA, 30.000, 40.000, "/m/0ly3hg"

--ekDLDTUXA, 30.000, 40.000, "/m/0151z1,/m/07pws3f"

-@DLPzsiXXE, 30.000, 40.000, "/m/04rlf,/m/07qwdck"

-0Dd10uIFUI, 50.000, 60.000, "/m/0130jx,/m/02jz01,/m/0838F"

-@FHUC78Gqo, 30.000, 40.000, "/m/02wav,/m/04rlf"

-003e95y4gE, 100.000, 110.000, "/m/07riwbs,/t/ddee125"

-0SdAVK791g, 30.000, 40.000, "/m/0155w,/m/01lyv,/m/0342h,/m/042v_gx,/m/04rlf, /m/0gg81"
-@V14HyWRkS, 410.000, 420.000, "/m/085jw,/m/011412"

-0mG4W5H1g8, 270.000, 280.000, "/m/04rlf,/m/05fwet,/m/07rd4k75,/m/@9x0r,/m/0ytgt"
-emjrMposBM, 80.000, 90.000, "/m/04zmvq"

-11LhdJgBb8, 30.000, 40.000, "/m/04rlf,/m/07qn4z3"

-1LrHe1Eilw, 30.000, 40.000, "/m/02p@shil,/m/04rlf"

-1TLtjPtnms, 10.000, 20.000, "/m/031lty,/m/04rlf,/m/07szfh9"

Priklad kédu 1 - Format vyvazeného slabé anotovaného datasetu - Zdroj: Autor

Z formatu jsou patrné zakladni parametry zaznamd, s kterymi lze pracovat.

e YTID
Tento parametr je unikatnim identifikatorem videa ulozeného na platformé
YouTube. S pomoci tohoto identifikatoru lze zkonstruovat URL adresu odkazujici
na dané video. Z tohoto odkazu lze nasledné také video stahnout, jak bude popsano
v kapitole o stazeni dat.

e start seconds
Zacatek vybraného audio segmentu z daného videa v sekundach.

e end seconds
Konec vybraného audio segmentu z daného videa v sekundach.

e positive labels
Tento parametr nese informaci o tom, jaké kategorie zvuka — stitky — se vyskytuji
v daném zaznamu. Parametr mé format fetézce ohrani¢eného uvozovkami. Kazdy

jednotlivy Stitek je potom oddélen ¢arkou.

Na tomto piikladu si Ize povSimnout nékolika aspektt, které definuji cely slabé
anotovany subset. Ackoli je toto jen maly vyfez, vztahuji se tyto aspekty na cely slabé

anotovany subset.
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1. YTID se neopakuji. To znamena ze kazdy segment se nachazi v unikatnim YouTube
videu.

2. Hranice segmentt vzdy vedou k ohraniCeni presné deseti sekund videa.

3. Kazdy segment obsahuje minimaln¢ jeden stitek, av§ak zpravidla vétSinou obsahuje

dva a vice §titka.

Poslednim ddalezitym souborem vztahujicim se k slabé anotovanému datasetu je
class labels indices.csv. Tento soubor je v zasade slovnikem pro slabé anotovany dataset.

Obsahuje tii parametry oddélené carkami.

e index
Inkrementalni Ciselny identifikator kazdé kategorie. Poradi kategorii neni nijak
specificky definovano.

e mid
Retézec reprezentujici identifikator kategorie — Stitek. Tento titek se vyskytuje ve
vSech souborech jako zastupny identifikator dané kategorie.

e display name

Parametr reprezentujici lidsky Citelné pojmenovani kategorie

Piiklad formatu souboru:

index,mid,display_name

0,/m/09x0r, "Speech"

1,/m/@5zppz, "Male speech, man speaking"
2,/m/02zsn, "Female speech, woman speaking"
3,/m/@ytgt, "Child speech, kid speaking"
4,/m/01h8n0, "Conversation”

5,/m/02qldy, "Narration, monologue"
6,/m/0261rl, "Babbling"

7,/m/@brhx, "Speech synthesizer"
8,/m/07p6fty, "Shout"

9,/m/07g4ntr, "Bellow"

10,/m/07rwj3x, "Whoop"
11,/m/@7srllc,"Yell"
12,/m/04gy_2,"Battle cry"
13,/t/ddee135, "Children shouting"
14,/m/03qc9zr, "Screaming"
15,/m/02rtxlg, "Whispering"
16,/m/01j3sz, "Laughter"

Priklad kédu 2 - Format slovniku slabé anotovaného subsetu - Zdroj: Autor

Na rozdil od slabé anotovaného subsetu, silné anotovany subset obsahuje pouze dva
zakladni soubory popisujici data a jeden soubor popisujici Stitky. Soubory popisujicimi data

jsou tyto.
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e Trénovaci subset (audioset train_strong.tsv) obsahujici 934 821 zaznami napiic
103 463 audio soubory. Napfi¢ timto souborem se nachazi 447 unikatnich Stitk
z nichz nékteré nefiguruji v pivodnim slabé anotovaném subsetu. Konkrétné pocet
Stitkt, které tento soubor sdili s pivodnim slabé anotovanym subsetem je 376.

e Evaluacni subset (audioset eval strong.tsv) obsahujici 139 538 zaznamu napiic
16 996 audio soubory. Obsahuje 416 unikatnich stitki z nichz 381 je sdileno
s puvodnim slabé anotovanym datasetem. Navic tento evaluacni subset obsahuje 9

Stitkt, které nejsou pfitomny v siln€ anotovaném trénovacim souboru.

Na rozdil od slabé anotovaného subsetu, siln€ anotovany subset ma mirn€ odliSny
format. Prvnim rozdilem je jiny typ souboru (tsv namisto csv), v némz jsou parametry
oddéleny tabulatorem nikoliv ¢arkou. Tento format 1ze pouzivat stejné tak snadno jako csv,
nebo jej v zajmu konzistentnosti snadno transformovat do formatu csv jak bude popsano

v kapitole piiprava datasetu.

Rozdil subsetd vSak nalezneme i v samotnych parametrech soubort. Sobory silné

anotovaného subsetu nesou nasledujici parametry:

e YTID
Parametr nesouci unikatni identifikator YouTube videa, znéhoz pochazi
referovany audio segment ma vtomto piipadé jiny format nez u slabé
anotovaného subsetu. V puivodnim subsetu parametr obsahuje pouze unikatni
identifikator, zde vSak je k identifikatoru podtrzitkem pfipojena informace o tom,
vjakém bodé¢ videa zalind veEtSi segment, vnémz jsou parametry
start time seconds and end time seconds vyhraniCeny menS$i specifické
subsegmenty v podrobné&jsim pfiblizné jednosekundovém rozliseni. Prakticky
tak tento dodatek k YTID slouzi jako hodnota posunu ohranicujicich parametra
od zacatku videa.

e start time seconds
Parametr reprezentujici zacatek subsegmentu bez posunu.

e end time seconds
Parametr reprezentujici konec subsegmentu bez posunu.

e Jlabel
Parametr nesouci informaci o §titku pfitomném v daném subsegmentu. Zakladni

vlastnosti silné¢ anotovaného datasetu je to, ze kazdému segmentu
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reprezentovanému jednim fadkem jednoho z vySe zminénych souborti odpovida

vzdy jeden Stitek.

Format silné anotovaného subsetu tedy vypada nasledovné:

YTID start_time_seconds end_time_seconds label
NQNTnlezaqU_70000 7.999 8.933 /m/@cldj
NQNTn1ezaqU_70000 .063  10.000 /m/0cldj
4PPmyY_-YrA_30000 .983 8.161 /m/@7qjznt
035jXasNYxc_30000 .076  7.322  /m/01b_21
035jXasNYxc_30000 .307 7.921  /m/edgwor
035jXasNYxc_30000 .205 9.596 /m/01b_21
035jXasNYxc_30000 9.663 10.000 /m/@dgwor
cUAe_N90ODs_@ ©.148 2.329  /m/@7qf0zm
cUAe_N90o0ODs_© 0.363 0.883 /m/@2zsn

0N NNV

Priklad kédu 3 - Format silné anotovaného datasetu - Zdroj: Autor

Stejné tak jako slab€ anotovany subset i siln€ anotovany subset ma vlastni slovnik Stitka.
V tomto subsetu opét ve formatu tsv a jak jiz bylo zminéno obsahuje tento slovnik 1 stitky,
které se v puvodnim subsetu nevyskytuji, a naopak neobsahuje nékteré stitky z puvodniho

subsetu. Slovnik stitku mid to display name.tsv ma nasledujici podobu:

/g/11b630rrvh Kettle whistle
/8/122z_qxw Firecracker
/m/01280g  Wild animals
/m/0150b9  Change ringing (campanology)
/m/015jpf  Dial tone
/m/0151z1  Singing

/m/015p6 Bird

/m/0160x5 Digestive
/m/01g96h Stomach rumble
/m/@1h3n Bee, wasp, etc.
/m/@1lhnzm  Ringtone

/m/@1lhsr_  Sneeze

Priklad kédu 4 - Format slovniku silné anotovaného datasetu - Zdroj: Autor

4.2 Predstaveni feSené ulohy

Pro aplikaci znalosti pfedstavenych v teoretické ¢asti bude v ramci prace feSena tloha
klasifikace audio zaznami pomoci hluboké neuronové sité. Klasifikace audio zaznamu
spociva v rozfazeni jednotlivych audio zaznamu do nekolika pfedem definovanych kategorii

podle obsahu daného audio zaznamu.

Aby bylo toto rozfazeni mozné je nutné hlubokou neuronovou sit' natrénovat na
datovém souboru, ktery ke kazdému jednotlivému audio zaznamu pfifazuje kategorie zvukd,
které se v daném audio zaznamu vyskytuji. Tyto kategorie jsou typicky reprezentovany
stitkem v podobé unikatniho identifikatoru dané kategorie. Stitky v podobé& unikatnich

identifikatort jsou typicky popsany ve zvlastnim souboru, ktery jim pfifazuje lidsky Citelnou
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formu. Jak jiz bylo v pfedchozi kapitole zminéno, pro tuto ulohu byl vybran dataset lidmi

anotovanych audio zdznamt AudioSet.

Specifikem feSené ulohy je to, ze z velkorozmérného datasetu bude vybrano pouze
nékolik stitkt, které budou klasifikovany. Cilem ulohy bude ovéfit, zda je mozné provést
takovy vybér z velkorozmérného datasetu a natrénovat na tomto vybéru model hlubokého
uceni s uspokojivymi vysledky ¢i nikoli. Za uspokojivy vysledek bude povazovan stav, kdy
model v procesu uceni vykaze pozitivni trend metrik méficich uspéSnost uceni a idealné

nasledné na evaluacnim datasetu prokéaze uspokojivou miru predikce.

Konkrétni klasifikacni ulohou bude rozpoznani nebezpecnych ¢i problematickych
zvukl pro ucely monitorovaciho bezpecnostniho systému. Tento problém bude zahrnovat
rozpoznani né€kolika tfid zvuki jeva ohrozujicich bezpe¢nost osob v budovach ¢i vefejnych
prostorech. Mezi tyto zvuky lze radit napfiklad: kfik, stfelbu, exploze, tfi§téni skla, nebo

auto alarm. Na vybeéru konkrétnich zvukl bude zaviset jejich zastoupeni v obou subsetech.

V ramci tlohy bude nutné ucinit nékolik zasadnich krokd, které povedou ke kone¢nému cili,

tedy uCeni modelu a vyhodnoceni vysledkt uceni.

1. Analyza a pfiprava datasetu
Dataset v hrubé formé€, bude potieba transformovat do podoby, s kterou pujde
pracovat. To v tomto pripadé zahrnuje:
1. Transformaci vSech soubort slabé i silné anotovaného subsetu do jednotného
formatu. Idealné csv s jednotnym formatovanim a oddélovaci.
2. Analyzu a vyfiltrovani §titkii spoleCnych pro slabé anotovany subset a silné
anotovany trénovaci subset.
3. Oveéfeni aplikovatelnosti vyfiltrovanych §titkti na zvolenou tlohu.
2. Stazeni dat
Nasledné bude nutné zdrojova videa ulozend na platformé YouTube stahnout a
extrahovat z nich segmenty ulozené v souborech s metadaty.
3. Analyza a zpracovani stazenych dat
Stazena data bude nutné analyzovat a transformovat do podoby zpracovatelné
hlubokou neuronovou siti. Bude nutné vytvoiit mechanismus, ktery hrubé audio
soubory dokaze nacist, transformovat do podoby spektrogramu a s pfipojenymi

Stitky z nich dokaze sestavit tensorovou datovou sadu, zpracovatelnou neuronovou
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siti. Zaroven tento mechanismus musi transformovat i samotné §titky, puvodné
ulozené jako fetézce do podoby tensoru. Soucasti tohoto kroku bude i analyza
spektrogramt. Bude dualezité oveéfit ze vSechny spektrogramy obsahuji pozadovana
data v prijatelné kvalité. Pfipadné musi byt zadvadna data z datasetu vyfiltrovana.
4. Navrh modelu a uceni

Po nacteni vSech dat bude na fadé nejkomplexnéjsi ukol. Navrh modelu a nasledné
iterativni trénovani modelu na nactenych datech a validace. V tomto kroku budou
nejsilngji vyuzity poznatky z teoretické ¢asti k dosazeni efektivniho uceni modelu

iterativnim ladénim hyperparametrt a architektury modelu.

Veskeré programovani v ramci tlohy bude provedeno v programovacim jazyce Python.
Zaroven budou vyuzity popularni knihovny pandas, numpy nebo matplotlib. Datovy kanal
pro zpracovani hrubych audio soubort a S§titki do podoby tensorového datasetu bude
zhotoven prostfednictvim frameworku TensorFlow. Model hluboké neuronové sit¢ bude

vytvoren s pomoci knihovny Keras, ktera je integrovana do frameworku jako APIL.

4.3 Priprava datasetu

V této casti se zaméfime na pripravu datasetu do podoby, sniz pijde pohodingji
pracovat. Oba subsety pouzivaji jiny zpusob ulozeni dat, proto prvnim krokem bude
prevedeni tsv soubort ze siln€ anotovaného datasetu na csv jako je tomu u slabé anotovaného
datasetu. S obéma subsety nakonec budeme chtit pracovat v tandemu pii nacteni datasetu

pro model proto je logickym krokem si praci na zacatku usnadnit unifikaci formata.

Pro transformaci souborti do cilového formatu byla pouzita Python knihovna pandas.
Kod zde nebude uveden, nebot’ se jedna o rutinni ukony, které lze replikovat nasledovanim
dokumentace zminéné knihovny. Pro ilustraci bude na nasledujicim ptikladu uveden
vysledny format soubori metadat audio zaznami. VSechny vysledné soubory jsou ve

formatu csv a maji totozné parametry YTID, start seconds, end seconds a positive labels.

YTID, start_seconds,end_seconds,positive labels
--cB2ZVjpnA,30.000,40.000, /m/01y3hg
-0Dd10uIFUI,50.000,60.000,"/m/0130jx,/m/025201, /m/0838f"
-OFHUC78Gqo,30.000,40.000,"/m/02wav, /m/04r1f"

Priklad kédu 5 - Formdt upraveného slabé anotovaného subset - Zdroj: Autor
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YTID, start_seconds,end_seconds,positive labels
LvNUyQ3xuAQ 0,0.596,5.677,/m/015jpf
bORFKhbpFJA 30000,0.0,10.0,/m/03m9doz
bORFKhbpFJA_ 30000,8.534,9.156, /t/dd00e92
NQNTnl@zaqU_70000,0.0,0.103, /m/07rdhzs

Priklad kédu 6 - Formadt upraveného silné anotovaného subsetu - Zdroj: Autor

Ackoli byly soubory napfi¢ datasetem uvedeny do stejného formatu, stale se lisi ve dvou
zakladnich aspektech. Prvnim z nich je fakt, Ze siln€ anotovany dataset k parametru YTID
pfipojuje za podtrzitkem jesté informaci o posunu parametrti start_seconds a end_seconds.
V ramci piipravy datasetu mizeme i tento rozdil eliminovat. Jak 1ze vypozorovat, vSechny
fadky siln€ anotovanych souborti obsahuji posun, tedy i ty které jej nepotiebuji. V takovém
pfipad€ je posun vyjadien nulou stale oddelenou podtrzitkem. Jednoduse pak staci pro
vsechny fadky siln€ anotovanych soubori rozdélit parametr YTID podle posledniho
podtrzitka nachazejiciho se v tomto parametru. Prvni polovinou rozd€leného parametru
prepisSeme ptivodni YTID aby odpovidalo formatu u slabé anotovaného subsetu a s druhou
polovinou budeme déle pracovat tak, ze extrahovanou hodnotu vydélime tisicem abychom
z milisekund ziskali sekundy a tuto hodnotu pfi¢teme k parametrim ohranicujicim dany

audio segment.

Vysledny soubor tedy vypada stejné jako soubory slabé anotovaného datasetu. Pretrvava
vSak jesté jeden rozdil. Vicero segmentt silné anotovaného subsetu na rozdil od slabé
anotovan¢ho subsetu totiz mize pochazet z jednoho zdrojového videa. Tento problém bude

nutné zohlednit v nésledujici kapitole.

Vramci pfipravy datasetu byla navic provedena analyza slovnikovych soubord,
obsahujicich informace o Stitcich. Pro potfeby feSené ulohy byly porovnany slovniky slabé
anotovancho i silné anotovaného subsetu a byl z nich proveden vybér stitkti spadajicich do
obou subsetil soucasné. Vysledny soubor vznikly prinikem subsettl, obsahuje parametry id,
name, name_strong spojujici Stitek s popisem z obou datasetd. Z tohoto souboru byl

proveden vybeér konkrétnich stitkd, pro néz bude uloha uzpiisobena.

mid, name, name_strong

/m/028v0Oc,Silence,Silence
/m/03qc9zr,Screaming,Screaming

/m/032s66, "Gunshot, gunfire","Gunshot, gunfire"
/m/014zdl,Explosion,Explosion
/m/079q1f79,Spray, Spray

/m/@2mfyn,Car alarm,Car alarm
/m/@7rn7sz,Shatter,Glass shatter

Priklad kédu 7 - Piivodni mnoZina zvukii pro klasifikaci - Zdroj: Autor
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Tyto stitky reprezentuji zvukové udalosti, znamenajici potencialni ohrozeni osob nebo
majetku, které mohou byt subjekty sledovanymi potencionalnim bezpecnostnim systémem

sledujicim zvuky v okoli s cilem monitorovat a reportovat tyto udalosti.

4.4 Stazeni dat

Nez bude mozné zapocit jakoukoli dalsi praci, je nutné nejprve ziskat data, ze kterych
se bude model hlubokého uceni nakonec ucit. AudioSet sam o sobé data neobsahuje.
Obsahuje pouze metadata, tedy informace popisujici data. Data samotna jsou uloZena jako

videa na vefejné platformé s uzivatelskym video obsahem YouTube.

Metadata ulozena v datasetu obsahuji informace o tom, zjakého YouTube videa
pochazi dané segmenty v podobé parametru YTID, ktery je unikatnim identifikatorem
kazdého takového videa. Pomoci tohoto identifikatoru 1ze snadno odvodit URL adresu na
niz se dané video nachazi. Z této adresy pak lze video stahnout do lokalniho ulozisté jako

soubor mp4. Z tohoto souboru nasledné 1ze extrahovat segmenty, které se v ném nachazi.

U slabé anotovaného subsetu by problém stazeni dat nebyl az tak slozity, avsak
komplikuje se s pozadavkem na stazeni obou subsetll, tedy slabé i siln¢ anotovaného.
Subsety se i po provedeni uprav z piedchozi kapitoly lisi v jednom aspektu. A sice v tom, ze
v piipadé siln€ anotovaného subsetu muze z jednoho zdrojového videa pochazet i nékolik

segmentd zaroveri.

V ramci této prace bude vytvoren algoritmus pro stazeni obou datovych sad, ktery se
bude snazit o maximalni efektivitu pfi stahovani dat, tak aby nedochazelo ke zbytecné

redundanci, tedy k opakovanému stahovani stejnych videi.

V prvni ¢asti algoritmu bude nutné piipravit metadata pouzitelnd ke stazeni dat.
Pripravu metadat bude mit na starosti funkce, ktera jako parametry pfijme: objekt s cilovymi
Stitky, cestu k csv souboru s metadaty, cestu k adresafi, kam budou data ulozena, cilovy typ
stazenych souborti a parametr pro limit stahovanych segment pro kazdy stitek. Funkce

provede nasledujici kroky:

1. Nacteni souboru s metadaty
2. Vyfiltrovani stitkd, které nespadaji do predem definované mnoziny
Tento krok je dilezity, nebot finalni model hlubokého uceni, budeme ucit

rozpoznavat pouze §titky z dané mnoziny. Kazdy dalsi §titek, by znamenal rozsifeni
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vystupu modelu a jelikoz ano o takovy vystup nestojime, muzeme Stitky mimo
definovanou mnozinu zahodit.

3. Sestaveni cesty pro ulozeni souboru
Pro kazdy radek metadat sestavime zjednotlivych parametri, cestu snazvem
souboru, kde bude cilovy stazeny audio segment ulozen. Tato cesta k souboru
poslouzi k jeho stazeni a naslednému nacteni.

4. Metadata s novymi parametry ulozime jako novy soubor do specialni adresare, kde
budeme uchovavat vyfiltrované datasety. Tato ulozena metadata budeme v dal§im
kroku pouzivat pro nacteni stazenych souboru.

5. Dale filtruyjeme metadata, ktera predame algoritmu pro stazeni dat. Vybereme pro
kazdy stitek maximalné tolik vzorkd, kolik definuje parametr limit. Z plnych metadat

pak vyfiltrujeme ty zaznamy, které jsou jiz pfipadné stazené.

Takto vyfiltrovana metadata predame algoritmu pro stazeni dat. Na dalsim prikladu je

ukazka vysledného csv souboru, ktery funkce pro pfipravu metadat vyprodukovala.

YTID,start_seconds,end_seconds,positive_labels,file_path,data_path,file_type
3z0fKHtXxws,34.181,34.75, /m/02mfyn, data/strong/3z0fKHtXxws_34.181-34.75.wav,data/strong,wav
tAN1g7ZhE4c,0.115,5.106,/m/07q1f79,data/strong/tAN1g7ZhE4c_0.115-5.106.wav,data/strong,wav
3tDgrjEX1mE, 30.379,32.962,/m/014zd1,data/strong/3tDgrjEX1mE_30.379-32.962.wav,data/strong,wav
3tDgrjEX1mE, 33.385,34.644,/m/014zd1,data/strong/3tDgrjEX1mE_33.385-34.644.wav,data/strong,wav
3tDgrjEX1mE, 35.944,37.122,/m/014zd1,data/strong/3tDgrjEX1mE_35.944-37.122.wav,data/strong,wav
3tDgrjEX1mE, 38.438,39.006,/m/014zdl,data/strong/3tDgrjEX1mE_38.438-39.006.wav,data/strong,wav
aCNk-6UiGLI,108.454,109.319,/m/032s66,data/strong/aCNk-6UiGLI_108.454-109.319.wav,data/strong,wav
280K-rulvVw,77.317,78.21,/m/03qc9zr,data/strong/280K-rulvVw_77.317-78.21.wav,data/strong,wav
aANx51TIAkeI,158.056,159.097,/m/032s66,data/strong/aANx51IAkeI_158.056-159.097.wav,data/strong,wav
S7X8VIkM30U,8.441,9.213,/m/03qc9zr,data/strong/S7X8VIkM3oU_8.441-9.213.wav,data/strong,wav
GXQWgHBe6Y®, 35.299,36.142,/m/032s66,data/strong/GXQWgHBe6Y0O_35.299-36.142 .wav,data/strong,wav
GXQWgHBe6Y®, 36.827,38.047,/m/032s66,data/strong/GXQWgHBe6YO_36.827-38.047 .wav,data/strong,wav

Priklad kédu 8 - Podklad pro staZeni dat - Zdroj: Autor

S témito metadaty v dalSim kroku pracuje funkce pro stazeni dat. Funkce seskupi
vSechny parametry tykajici se audio segmentt podle spoleéného YTID. Nasledné nad té€mito
seskupenymi metadaty spusti v paralelnim zpracovani funkci pro stazeni a extrakci

segmentu. Paralelni zpracovani je provedeno pomoci knihovny joblib.

def download(metadata):

data_path = metadata.iloc[@][ 'data_path']

grouped_metadata = metadata.groupby('YTID')['start_seconds', 'end_seconds',
‘file_path'].apply(lambda x: list(x.itertuples(index=False, name=None))).to_dict()

grouped_args = [(ytid, segments, data_path) for ytid, segments in grouped_metadata.items()]

joblib.Parallel(n_jobs=-1, verbose=10)(
joblib.delayed(process_video_segments)(args) for args in grouped_args

)

Priklad kédu 9 - Funkce pro staZeni dat - Zdroj: Autor
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Paralelné spusténa funkce process video segments nasledné pro kazdou skupinu
segmentll s danym YTID stahne video, extrahuje z ného segmenty a po extrakci vSech

segmentu video odstrani.

def process_video_segments(ytid, segments, data_path):
downloaded = download_video(ytid, data_path)

for start_seconds, end_seconds, file_path in segments:
extract_audio(ytid, start_seconds, end_seconds, file_path, data_path)

if downloaded:
os.remove(os.path.join(data_path, f"{ytid}.mp4"))

Priklad kédu 10 - Funkce pro extrakci audio segmentii z videa - Zdroj: Autor

Stazeni videa je provedeno s pomoci dalsi knihovny, a to sice PyTube néasledyjicim

zpusobem.

yt = YouTube(f'https://www.youtube.com/watch?v={ytid}")
stream = yt.streams.filter(progressive=True, file_extension="mp4"').order_by('resolution').desc().first()
stream.download(filename=os.path.join(data_path, f"{ytid}.mp4"))

Priklad kédu 11 - StaZeni videa - Zdroj: Autor

Extrakce segmentl ze stazeného videa je provedena pomoci programu ffmpeg pro
manipulaci s multimedialnim obsahem. Z videa je piikazem extrahovan dany segment a dale
je extrahovanému segmentu nastaven parametr vzorkovaci frekvence a poctu audio kanalt.
Nastavenim téchto parametrii jiz pii stazeni videa je zajiSténo to, Ze tyto ukony nasledné
nemusi feSit algoritmus zpracovavajici stazené audio soubory do podoby tensorového

datasetu a tim je vyrazné usetien vypocetni Cas.

cmd = [
'ffmpeg', '-i', os.path.join(data_path, f"{ytid}.mp4"),
'-ss', str(start_seconds), '-to', str(end_seconds),
‘-ar', str(SAMPLE_RATE),
‘-ac', str(CHANNELS),
'-vn', file_path

]

subprocess.run(cmd, check=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subprocess.PIPE)

Priklad kédu 12 - Extrakce audio segmentu - Zdroj: Autor

V pripadé fesené ulohy je vzorkovaci frekvence audio soubort fixné nastavena na

16kHz a soubory maji pouze jeden audio kanal.

4.5 Zpracovani stazenych dat

Ve stavu, kdy jsou stazena potiebna data a jejich upravena metadata jsou ulozena

v novém csv souboru, lze piistoupit k dalsimu kroku. V tomto kroku bude vytvoren datovy
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kanal, jehoz prostfednictvim bude mozné stazena data nacist a transformovat do podoby,

s kterou dokaze model hlubokého uceni pracovat.

Datovy kanal bude tvorit jedna zékladni zasttesujici funkce, jejimz vstupem bude cesta
k souboru s metadaty. Funkce tento soubor nacte a na zakladé ného bude postupné nacitat
z ulozisté stazené audio soubory a provadét nad nimi transformace pomoci dal§i vnorené
funkce. Tato vnofena funkce zajisti nacteni surového audio souboru ve formatu wav a
extrakci audio stopy. Audio stopu zasadi do fixniho desetisekundového okna pro ptipad, ze
stazeny soubor tuto hranici prekracuje nebo jeho délka nedostacuje. Nasledné audio stopu
transformuje do podoby spektrogramu. Zastfesujici funkce na vystupu vrati dataset ve
formatu tf.data zpracovatelny modelem hlubokého uceni, ktery kazdému spektrogramu

prifadi vektor §titkti obsazenych v dané audio stope.

Na nasledujicim pfikladu je vyobrazena vnofena funkce pro zpracovani audio stopy do
podoby spektrogramu. Dulezitym aspektem této funkce je vyhradni pouziti nativnich
TensorFlow nastroji pro manipulaci s audio stoupou. Tim je dosazeno maximalni efektivity,
diky tomu, ze TensorFlow nasledné dokaze veskeré nativni operace na pozadi prevadét do
grafové podoby a tim urychlit spousténi. Tato funkce TensorFlow je ve vychozim stavu
aktivovana, avSak byla by pro danou funkci neaktivni, pokud by funkce implementovala

nastroje z jinych knihoven nebo nativni nastroje jazyka Python.

def process_file(file_path, labels):
#Nacteni dat
audio_binary = tf.io.read_file(file_path)
audio, sr = tf.audio.decode_wav(audio_binary, desired_channels=1)
audio = tf.squeeze(audio, axis=-1)
#Kontrola délky stopy
max_len = int(SAMPLE_RATE * (DURATION_MS / 1000))
audio_len = tf.shape(audio)[@]
# oSetreni prazdné audio stopy
if audio_len ==
labels = tf.zeros([len(labels)], dtype=tf.float32)
spectrogram = tf.zeros(SPECTROGRAM_SHAPE, dtype=tf.float32)
return spectrogram, labels
if audio_len > max_len: # oriznuti stopy na maximdalni délku
audio = audio[ :max_len]
elif audio_len < max_len: # doplnéni stopy nulovymi hodnotami na maximalni délku
pad_begin_len = tf.random.uniform(shape=[], minval=0, maxval=max_len - audio_len,
dtype=tf.int32)
pad_end_len = max_len - audio_len - pad_begin_len
audio = tf.pad(audio, [[pad_begin_len, pad_end_len]], "CONSTANT")
#Vytvoreni spektrogramu
spectrogram = tf.signal.stft(audio, frame_length=255, frame_step=128)
spectrogram = tf.abs(spectrogram)
spectrogram = tf.expand_dims(spectrogram, axis=-1)
return spectrogram, labels

Priklad kédu 13 - Funkce pro transformaci audio souborii na spektrogramy - Zdroj: Autor
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Jak je patmé z kodu, funkce pro zpracovani surovych audio souborti do spektrogramt

obsahuje tfi zasadni kroky.

Prvnim krokem je nacteni audio souboru. Hruby soubor je nacten z dané cesty a jeho
obsah je extrahovan pomoci TensorFlow funkce pro extrakci obsahu wav soubort. Tato
nativni funkce je divodem, pro¢ byly v predchozim kroku prace vSechny soubory stazeny
v tomto formatu. Pro pouziti jiného audio formatu by bylo nutné soubory dekddovat nastroji
alternativnich knihoven coz by vyrazné zbrzdilo proces zpracovani dat. Jelikoz po stazeni
vSechny audio soubory obsahuji jen jeden audio kanal, je tento fakt specifikovan pii

dekodovani obsahu souboru a nasledné je pomoci funkce squeeze nepotrebny kanal odebran.

Nasleduje krok ovéfeni konstantni délky audio stopy. V pfipad€, ze je zvukova stopa
del§i nez pozadovanych 10 sekund, je jednoduSe ofiznuta. Neni typické, ze by stopa
prekraovala pozadovanou délku velmi markantné, proto neni problém provést jednoduchy
ofez bez specifikovani posunu. V opacném piipade, kdy stopa nedosahuje pozadované délky
je vSak na misté se posunem zabyvat. Vyskyt stop kratSich, nez je pozadovano, je vétsi, nez
vyskyt stop delSich ale hlavné je nutné funkci pfipravit i na pfipadné zpracovani silné
anotovanych souboru, které pozadované délky nedosahuji nikdy. Posun stopy pfi rozsiteni

na pozadovanou délku je nahodny, aby v datech nevznikaly nechténé vzorce.

V prabéhu implementace funkce pro zpracovani dat bylo zjisténo ze nékteré soubory po
nacteni obsahuji prazdnou zvukovou stopu. Téchto soubori neni mnoho, presto mohly byt
pti¢inou dodatecné nevyvazenosti datové sady, proto v pfipadé, Ze ma audio stopa nulovou
délku, vraci funkce prazdny spektrogram i prazdné Stitky, které jsou v dal§im kroku
vyfiltrovany. Pfi¢inou prazdné audio stopy muze byt nespravné stazeni, ale tento jev se

neobjevuje v datech pfili§ Casto.

V poslednim kroku je audio stopa je zpracovana kratkodobou Fourierovou transformaci
do podoby spektrogramu. Ten je nasledné jesté rozsifen o jednu dimenzi reprezentujici jeden
obrazovy kanal. Tento krok je dulezity proto aby hluboka neuronova sit’ dokazala zpracovat

jako obrazovou informaci. Uloha se tak v zasad¢ stava tilohou strojového vidéni.

65



Produktem kratké Fourierovy transformace je zakladni spektrogram, ktery je zobrazen

na nasledujicich grafech 7 a 8.

[0. 1. 0.] Gunshot, gunfire (/m/032s66)
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Graf'7 - Zdkladni spektrogram zvuku strelby - Zdroj: Autor
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Graf 8 - Zdkladni spektrogram zvuku exploze - Zdroj: Autor
Tento spektrogram na prvni pohled neobsahuje pfili§ informaci, avSak neznamena to,
ze, zadné nenese. Informace jsou ve spektrogramu zakodovany v podobé tensorti a
neuronova sit’ je dokaze precist, otazkou je, zda jsou tyto informace dostacujici. Standardni
spektrogram je zobrazenim zmén amplitudy signalu v Case, alternativni moznosti je vSak
mel spektrogram. Mel spektrogram propisuje frekvence na melodickou stupnici a tim

poskytuje lepsi vhled do drobnéjsich slySitelnych nuanci audio stopy.

Mel spektrogram lze vytvorit modifikaci pivodnich spektrogramii pomoci nasledujiciho

nativniho TensorFlow kodu.

mel_weights = tf.signal.linear_to_mel_weight_matrix(N_MELS, spectrogram.shape[-1],
SAMPLE_RATE, 20, SAMPLE_RATE/2)

spectrogram = tf.tensordot(spectrogram, mel_weights, 1)

spectrogram = tf.math.log(spectrogram + le-6)

Priklad kédu 14 - Transformace spektrogramu na mel spektrogram - Zdroj: Autor

Vysledkem této transformace jsou nésledujici spektrogramy.

[0. 1.] Gunshot, gunfire (/m/032s66)
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Graf 9 - Mel spektrogram zvuku strelby - Zdroj: Autor
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[1. 0.] Explosion (/m/014zdl)
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Graf 10 - Mel spekitrogram zvuku exploze - Zdroj: Autor

Zasadnim ukolem zastfeSujici funkce pro nacteni dat je zajisténi maximalni vyvazenosti
dat. Toho je dosazeno dvéma kroky. Prvnim krokem je moznost omezit mnozstvi nactenych
segmentu pro kazdy Stitek. Funkce implementuje parametr limit, ktery mtze nabyvat ¢iselné
hodnoty specificky omezujici kolik segmentt za kazdy Stitek bude maximalné nacteno.
Zaroven muze parametr nabyvat hodnoty v podobé fetézce ,,same”. Tato hodnota zajisti, ze
se pro kazdy stitek nacte nahodné z celkové mnoziny tolik segmentt, kolik odpovida Cetnosti

nejmén¢ zastoupencho segmentu.

sample_counts = metadata[ 'positive_labels'].apply(lambda labels: any(label in labels for label in
target_classes.keys())).value_counts()
if limit == 'same':

limit = sample_counts.min()
else:

limit = int(limit)
metadata = metadata.groupby('positive_labels').apply(lambda x: x.sample(n=min(len(x), limit),
replace=True)).reset_index(drop=True)

Priklad kédu 15 - Omezeni nactené mnoZiny audio souborii pro kazdy Stitek - Zdroj: Autor

Dal8im opatfenim zaji§tujicim vyvazenost datasetu je zajiS§téni co mozna nejlepsiho
promichani segmentt z riznymi §titky napfic¢ datasetem. Toho je docileno tim, Ze je pro
kazdy jednotlivy Stitek je vytvoren zvlastni dataset, nad nimz jsou provedeny transformace
na spektrogramy. Tyto separatni datasety jsou nasledné zkombinovany do jednoho pomoci
funkce TensorFlow funkce sample from datasets, ktera zajisti rovnomérné rozlozeni

jednotlivych stitka.
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datasets = []
# opakovani pro kazdy Stitek
for label in target_classes.keys():
#vyfiltrovani konkrétnich segment s danym Stitkem
class_df = df[df['positive_labels'].apply(lambda x: label in x) ]
# transformace Stitkd
class_df[ 'encoded_labels'] = class_df['positive_labels'].apply(lambda x: encode_labels(x,
target_classes))
#vytvoreni datasetu
class_dataset = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((class_df['file_path'].values,
np.stack(class_df['encoded_labels'].values)))
#transformace na spektrogramy
class_dataset = class_dataset.map(process_file, num_parallel_calls=tf.data.AUTOTUNE)
#vyfiltrovani prazdnych saznaml
class_dataset = class_dataset.filter(filter_empty_labels)

datasets.append(class_dataset)

#promichani datasetd do jednoho
balanced_dataset = tf.data.Dataset.sample_from_datasets(datasets)

Priklad kédu 16 - Vyvdzené nacteni datasetu - Zdroj: Autor

4.6 Navrh a uc¢eni modelu

Nejkomplikovanéjsi Casti celého procesu zpracovani ulohy byl navrh modelu. Na
zacatku tohoto procesu bylo nutné nastavit pocatecni architekturu a parametry modelu, od
kterych se nasledné odvijela sekvence iterativnich zmén architektury a hyperparametru.
Cilem bylo nalézt takovou cilovou kombinaci, ktera povede k ideadlnimu vysledku pfi

trénovani modelu a nasledné predikce modelu.

Jesté pred tvorbou modelu vSak bylo nutné nacCist do paméti potfebna trénovaci a
valida¢ni data. Tento tkon byl také pfedmétem iterativnich zmén, které postupné vedly
k lepsimu vykonu pii trénovani modelu. Zmeény tykajici se nacteni dat byly provadény
zejména na tvaru a rozliSeni vyslednych spektrogramu, které produkuje funkce pro nacteni

dat ale také v omezeni mnoziny klasifikovanych typt zvukovych udalosti.

Pro nacteni dat poslouzila funkce load dataset, pfipravena v pfedchozim kroku.
Dataset, ktery tato funkce vraci byl nasledn€ pro potieby trénovani a validace rozdélen na
trénovaci a validacni subset v pomé&ru 8:2. Nacteni a rozdéleni datasetu je vyobrazeno na

nasledujicim piikladu.

#nacteni datasetu
dataset = load_dataset(TARGET_CLASSES, 'dataset_filtered/train_all.csv', 'same')

#ulozeni celkové délky datasetu
dataset_len = len(dataset)
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#vypocet délky trénovaciho a evaluac¢niho datasetu
train_dataset_len = int(dataset_len * 0.8)
eval_dataset_len = dataset_len - train_dataset_len

#zamichani celého datasetu
dataset = dataset.shuffle(buffer_size=10000).cache()

#rozdéleni datasetu na trénovaci a evaluacni
train_dataset = dataset.take(train_dataset_len)
eval_dataset = dataset.skip(train_dataset_len).take(eval_dataset_len)

#nacteni datasetd do paméti, implementace opakovani pro cely pocet epoch
train_dataset =
train_dataset.batch(batch_size).repeat(epochs).prefetch(buffer_size=tf.data.AUTOTUNE)
eval_dataset = eval_dataset.batch(batch_size).prefetch(buffer_size=tf.data.AUTOTUNE)

#vypocet trénovacich a evaluac¢nich krokl pro jednu epochu
steps_per_epoch = train_dataset_len // batch_size
validation_steps = eval_dataset_len // batch_size

Priklad kédu 17 - Rozdéleni nacteného dataasetu - Zdroj: Autor

Na piikladu je patrné pouziti tfi dosud nespecifikovanych proménnych:
TARGET CLASSES, epochs a batch size. Prvni proménna reprezentuje mnozinu typt
zvukovych udalosti, které budeme klasifikovat, tato promeénna je objektem pfifazujicim
nazev Stitku danému identifikatoru §titku a je nactena z csv souboru popsaného v kapitole

Ptiprava datasetu.

Druhou promeénnou je pocet epoch, po které bude model hlubokého uceni trénovan na
trénovacich datech. V pribéhu wucfeni modelu bylo shodnotou poctu epoch
experimentovano, nez bylo dosazeno finalni hodnoty. V pocatcich trénovani byl pocet epoch
z pavodni hodnoty 20, zvyS$en postupné az na 100. Bylo ovéfeno, Ze pocCet epoch nema smysl
omezovat nizsi ani nijak vyssi hranici, ale spiSe je uzitecné nad modelem implementovat
mechanismus pred¢asného ukonceni trénovani. V praxi modely s pfedéasnym ukoncenim,
s kterymi bylo experimentovano téméf nikdy nedosdhly hranice 100 epoch. Modely
v prub&hu trénovani efektivné snizily svou validacni ztratu mezi epochami 40-50 pod 10 %
a nasledné dosahly idealni ztraty pfi validaci mezi 50-70 epochou v extrémnich piipadech,
kdy byla trpélivost mechanismu pro ukonceni trénovani zvysSena nebo v pfipadé, kdy byla
rannym modelim predlozena vice nevyvazena data, dosahoval model idealni ztraty
ukoncujici trénink pozdéji mezi 60-80 epochou. Pozdé€jsi modely potom automaticky
ukoncovaly uceni z diivodu dosazena idealni ztraty mezi 50-60 epochou. Pocet epoch byl
tedy ve finale nastaven na hodnotu 60, ktera byla vyhodnocena jako optimalni po finalni typ

pouzitého modelu, ktery bude popsan dale v textu.

Ruku v ruce s poctem epoch bylo experimentovano s velikosti davek. U této promeénné

bylo u vSech typt modelt vyhodnoceno, ze vétsi davky zasadné snizuji vykon modelu pfi
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trénovani. Z ptivodni hodnoty 16 byla velikost davky postupné experimentalné zvySovana
az na hodnotu 32. Takovato hodnota vzhledem k velikosti celého datasetu neptinasela dobré
vysledky a vedla dokonce k rostouci ztraté v pozdéSich epochéach trénovani, a tedy i
k automatickému ukonceni trénovani predcasné i pii zvySené trpélivosti automatického
mechanismu ukonceni trénovani. Zaroven se v experimentech neprojevilo pozitivné ani

snizeni velikosti davky pod hodnotu 16. Z toho divodu byla ponechana na ptivodni hodnoté.

Pfi navrhu modelu hlubokého uceni pro tuto ulohu bylo piikro¢eno k pouziti
konvolu¢nich vrstev. Spektrogramy, které generuje funkce pro nacteni dat jsou v zasadé 2D
obrazovou informaci reprezentujici dané audio zdznamy. Diky tomu lze na spektrogramy
aplikovat 2D konvoluéni vrstvy, které z nich efektivné extrahuji potfebné vzorce. Vzhledem
k charakteru trénovacich dat, je potom na misté¢ pouziti minimaln€ dvou navazujicich

konvolucnich vrstev pro posileni této schopnosti a co nejlepsi extrakce vzorctu v datech.

Pro lepsi ilustraci vychoziho bodu, od kterého se odvijely veskeré tipravy je zde uveden

ptiklad ptivodniho modelu.

model = Sequential([
Input (input_shape=input_shape)
Conv2D(16, kernel_size=(3, 3), activation='relu', padding='same'),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation='relu', padding='same'),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Flatten(),
Dense (64, activation='relu'),
Dropout(0.5),
Dense(num_classes, activation='softmax"')

D

model. compile(

'Adam’

loss="categorical_crossentropy"',

metrics=[
tf.keras.metrics.Accuracy(name="accuracy'),
tf.keras.metrics.Recall(name="recall'),
tf.keras.metrics.Precision(name="precision'),
MacroF1Score(num_classes= num_classes)

)

Priklad kédu 18 - Vychozi architektura modelu - Zdroj: Autor

Vstupni vrstva modelu je neménnym prvkem s definovanym tvarem vstupniho tensoru.
V prabéhu trénovani raznych modela bylo vSak s tvarem vstupu experimentovano. Tvar
vstupu je jasné definovan tvarem spektrogramu. V prvni fazi testovani byly modely
trénovany na spektrogramech ve tvaru (622, 256, 1). Tento tvar byl pomoci zmén parametra

funkce pro nacteni dat postupné upravovan. Bylo experimentovano s niz§im rozliSenim
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spektrogramu, avsak vykon pfi trénovani nad témito spektrogramy byl nedostacujici tithnouci
k vysokeé validacni ztraté a nizké irovni rozpoznani navazujicich ptiklada. Proto byla funkce
upravena, aby generovala spektrogramy ve vys$Sim rozliSeni. Nutné bylo najit idealni
velikost spektrogramu z niz model dokaze informace ziskat ale zaroven takovou velikost,
kterd bude znamenat piijatelné technologické naroky zejména na pamét. Nakonec bylo
postupnou iteraci dosazeno nejptiznivejSich vysledka se spektrogramy ve tvaru (1247, 512,
1). Tento tvar nabizi modelu dostate¢né rozliSeni pro extrakci mensich nuanci a zaroven

znamena piijatelné naroky na pamét’ a rychlost uceni.

Vystupni vrstva je taktéZ neménnym prvkem, avSak i pocet vystupu se v prabéhu
trénovani meénil. Z ptivodni mnoziny kategorii audio zaznami byly postupné vyfezovany ty,
u nichz predikce nedosahovaly zdaleka dostatecné tirovné presnosti. Mezi témito tfidami
zvukl byly zvuky ohné, a tfisténi skla. Vytazeni téchto tfid podporuje i skuteCnost, ze i
v ramci celého datasetu dosahuji maximalné kvalitativni urovné 60 % jak je uvedeno na

webu AudioSetu.

Dulezitym parametrem vystupni vrstvy je jeji aktivacni funkce. Vzhledem k povaze
ulohy byla zvolena aktivacni funkce softmax. Tato funkce =zajiStuje vypocet
pravdépodobnosti vystupu pro kazdy vystupni neuron zvlast’ a hodi se spiSe pro datasety,
kde se vyskytuje vice Stitkti pro jeden zaznam. Tuto vlastnost AudioSet ma, avsak jak jiz
bylo zminéno, zdznamy s vicero Stitky byly pfi pfipravé datasetu vyfiltrovany pro svou velmi
nizkou Cetnost. V prubéhu trénovani bylo experimentovano s pouzitim aktivaéni funkce
softmax i sigmoid a bylo odhaleno, Ze pouziti softmax funkce vede k lepsim vysledkiim pii
trénovani 1 predikci. V konecnych fazich experimentovani bylo upusténo of vyfiltrovani
zaznamu s vice Stitky, coz nepfineslo zadné zhorSeni trénovani modelu, naopak je
pravdépodobné, ze kazdy dalSi pouzity zaznam pii trénovani piispél k pozitivnéjSimu

vysledku trénovani vhledem k malé velikosti datasetu.

Ruku v ruce s aktivacni funkei vystupni vrstvy bylo experimentovano s typem ztratové
funkce. Funkce categorical crossentropy byla na zacatku zvolena jako ideélni v situaci, kdy
je pro vystupni vrstvu pouzita aktivaéni funkce softmax. Pfi zméné na aktivacni funkci
sigmoid byla zménéna 1 ztratova funkce na binary crossentropy. V prvotnich fazich
trénovani byla tato kombinace efektivni pfi nalezeni idealni architektury modelu, avSak
velmi brzy se ukazaly jeji limity. Kombinace funkci dosahovala idealnich stavli metrik recall

a precision velmi brzy a vedla k preuceni. Pivodni kombinace softmax a categorical
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crossentropy se ukazala jako lep$i pfi trénovacim procesu i1 nasledné predikci, nebot’ dosahla

pozvolngjsiho vylepsovani vSech metrik.

Metrikami sledovanymi v trénovacim procesu byly recall neboli mira rozpoznani
vstupu, precision neboli presnost pozitivnich vysledkti modelu, accuracy jakozto obecna
mira presnosti ureni vysledku a samoziejmé loss neboli ztrata. Metriky byly sledovany
zejména ve vice vypovidajici validacni fazi, kterd se v poCatecnich fazich trénovani od
trénovaci odchylovala svymi vysledky, avSak lep§im promichanim datasetu bylo dospéno
k lepsim vysledkim, pfi nichz valida¢ni metriky 1épe kopirovaly ty trénovaci. V nékterych
fazich trénovani byla navic pouzita metrika MacroF1Score. Tato metrika je prumérem
metrik F1Score pro kazdou tfidu klasifikace. F1Score je pak harmonickym primérem metrik
recall a precision. Diky této metrice lze lépe sledovat, jak trénovani modelu funguje
s datasetem tihnoucim k nevyvazenosti a je lepSi reprezentaci UspéSnosti modelu nez

metriky recall a precision samy o sob¢.

Ackoli byla pro trénovani pouzita metrika presnosti (accuracy) je dalezité zminit, Ze pro
dany dataset je tato metrika Casto zavadéjici. Dataset totiz vykazuje velkou nevyvazenost, a
to ne nutné pocetni ale spiSe nevyvazenost vdoméné charakteru samotnych dat a jejich
podoby. Proto i pfesto, ze se podafilo trénovaci data vyvazit tak, ze kazdy Stitek byl
zastoupen relativné vyrovnanym mnozstvim zaznamu, stale v datasetu pretrvala vysoka

variabilita a nelinearita dat.

Proces experimentovani s riznymi architekturami nakonec vedl k né€kolika upravam
modelu. Experimentovani bylo vétSinove procesem iterativnich zmén a sledovani vysledka
trénovani a predikce. Tento proces byl velice Casové naro¢ny, v jeho prib&hu bylo vytvoreno
nékolik desitek modeld, pti¢emz vétsina modelt byla trénovana s nékolika verzemi zptisobt
nacteni, filtrace a promichani dat. Finalni architektura modelu, ktera pfinesla nejlepsi

vysledky je vyobrazena na nasledujicim ptikladu.

model = Sequential([
Input(shape=input_shape),
Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Dropout(0.25),
Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Dropout(0.25),
Flatten(),
Dense (128, activation="relu'),
Dropout(0.5),
Dense(num_classes, activation='softmax")

D)
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model. compile(

‘rmsprop"’,

loss="categorical_crossentropy",

metrics=[
tf.keras.metrics.Accuracy(name="accuracy'),
tf.keras.metrics.Recall(name="recall'),
tf.keras.metrics.Precision(name="precision'),
MacroFlScore(num_classes=num_classes)

]
)

Priklad kédu 19 - Architektura findlniho nejispésnéjsiho modelu - Zdroj: Autor

Jak je patrné modelu zastaly jeho dvé konvoluéni vrstvy extrahujici detaily ze vstupu.
Dale zUstala pfitomna jedna Dense vrstva nové se 128 neurony. Na rozdil od pivodniho
navrhu vSak novy model ma vice filtrd v konvolucnich vrstvach. Tato Gprava vyplynula
z pokusu o maximalizaci validacni presnosti (val accuracy). Hledani maximalni pfesnosti
probihalo pomoci knihovny kerastuner. Tato knihovna umoziuje provést nad modelem
nahodné hledani hodnot hyperparametrii (kerastuner.RandomSearch). Predmétem hledani
byly praveé i filtry konvoluénich vrstev u nichz se po né€kolika kolech testovaciho trénovani
projevilo, ze model dosahuje vyS$si pfesnosti s vétSim poctem filtri. Realné hodnoty, ke
kterym proces nahodného hledani dospél (96 filtrd) vsSak nebyly idealni, nebot
kerastuner RandomSearch Ize zacilit na vylepSeni pouze jedné metriky, nikoliv na vyvazeni
nékolika metrik najednou. Nahodné hledani vSak pomohlo urcit smér, kterym se pii
upravach modelu vydat. Proto bylo snazsi iterativnimi Upravami filtri nakonec dospét
k finalni hodnoté 64 filtri pro obé konvolu¢ni vrstvy. Tato konfigurace poskytla modelu
nejlepsi vysledky pfi trénovani ze vSech vyzkousenych architektur modelti. Predmétem
experimentovani bylo i pfidani jedné nebo dvou konvolu¢nich vrstev navic. Modely s touto
konfiguraci vSak nevykazovaly dobré vysledky a tihly k vyssi ztrateé. Dal§im dopliikem
konvoluc¢nich vrstev je 25 % droupout, ktery pozitivné€ pfispél k pozvolnéjsimu dosazeni

idealnich hodnot metrik recall a precision.

Experimentovano bylo i s pfidanim vrstvy Normalization pied konvolu¢ni vrstvy, které
pro nékteré trénovaci cykly ptfinesla pozitivni vysledek pii trénovani, avsak s modifikaci dat
v konecnych fazich testovani se tento efekt vytratil a odebrani vrstvy nakonec pfineslo
pozitivnéj§i vysledky. Stejné tak nebylo pfinosné ani pridani vrstvy BatchNormalization ke
konvolu¢nim vrstvam. Tato modifikace vedla k vy§si ztrat€. Dal§i oveéfovanou zménou
architektury bylo pfidani vice Dense vrstev a rizna konfigurace poctu neurond. Pozitivni

efekt méla také zmeéna optimalizaniho algoritmu z Adam na RMSprop. Na mnoha
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trénovacich cyklech se stejnou architekturou po modifikaci optimaliza¢niho algoritmu

vykazoval model lepsi vysledky, co se tyCe ztraty s algoritmem RMSprop.

Trénovani modelt bylo az na nékolik prvotnich trénovacich cykla spousténo s callback

mechanismy brzkého zastaveni a zmény rychlosti uceni.

callbacks = [
tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss', patience=10, restore_best_weights=True),
tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss', factor=0.2, patience=5, min_1r=0.0001)

1

history = model.fit(
train,
epochs=EPOCHS,
validation_data=test,
verbose=1,
steps_per_epoch=train_steps,
validation_steps=test_steps,
callbacks=callbacks

)

Priklad kédu 20 - Spusténi trénovani modelu - Zdroj: Autor

Tyto mechanismy poslouzily jako efektivni nastroj proti pfeuceni modelu. V. momenté
dosazeni bodu, kdy se ztrata modelu nijak vyznamné nezlepSila zajistil mechanismus
ReducelLROnPlateau snizeni rychlosti ¢imz bylo docileno podrobnéj§ich zmén vah a model
se tak preciznéji dopracoval lepsi presnosti a mnohdy lepsi ztraty. V tandemu mechanismus
EarlyStoping zajistil pfipadné ukonceni trénovani, pokud se ztrata modelu nezlepsila ani
v SirSim pohledu. Nastaveni trpélivosti pro tento callback mechanismus je proto vétsi nez
pro mechanismus zmeény rychlosti u¢eni. Oba mechanismy se ukazaly byt velmi efektivni a

projevily svou uc¢innost v kazdém trénovacim procesu, kde byly implementovany.

Jak jiz bylo zminéno AudioSet se sklada ze dvou subsetll: slabé anotovaného a silné
anotovaného. Oba subsety se navic déli na trénovaci a validacni subset, piicemz slabé
anotovany trénovaci subset se dale déli na vyvazeny trénovaci a nevyvazeny trénovaci
subset. Pivodnim konceptem strategie trénovani bylo pouzit vyvazeny slabé anotovany
subset na natrénovani modelu, nasledné¢ modelu snizit rychlost u€eni, pfipadné zmrazit
nekteré vrstvy a nasledné provést dotrénovani modelu na silné anotovaném subsetu. Tato

strategie byla v mnoha pokusech implementovana, avSak nedosahla uspokojivych vysledka.

Soucasti kazdé nasazené trénovaci strategie bylo pifipadné zmenSeni mnoziny
klasifikovanych zvukovych udalosti. U kazdé strategie se tak postupné ptivodni kompletni
klasifikaéni mnozina zmenSovala na nejmensi pfipustnou mnozinu obsahujici tfi tfidy

zvukl: ticho, kfik a stfelbu. Tato redukovana uloha byla snahou o ovéfeni funkcénosti
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datasetu pro trénovani pro danou ulohu s cilem eliminovat nepotiebné tiidy a stale dosahnout

minimalni uzitecnosti vysledného modelu.

Jak jiz bylo zminé€no, puivodni strategii tedy bylo trénovat modely pouze na vyvazenych
slabé anotovanych datech a nasledné je dotrénovat na silné anotovanych datech. Tato
strategie se rychle ukazala jako nedostacujici, protozZe obsahovala pfili§ malo zaznamu, proto
byla k vyvazené slabé anotované mnoziné piidana jesSté nevyvazena slabé anotovana
mnozina. Tim bylo navyseno celkové mnozstvi zdznamu pro trénovani a zaroven byla datim
dodana vétsi mira variability. Zaroven bylo nutné data disledné promichat, aby se rizné
typy dat rovnomérné rozmélnily napfi¢ datasetem. Tento smér se ukazal jako pfinosny, a
proto bylo ptikroceno k dalSimu kroku: pfidani separatni evaluacni mnoziny do trénovacich
dat. Tato mnozina byla sice autory datasetu zamyslena jako Cisté evaluacni, avSak v kontextu
dané ulohy, ktera nepouziva kompletni AudioSet ale pouze jeho subset, se ukazalo zahrnuti
této mnoziny do trénovacich dat jako ptinosné. Evaluacni data pfinesla opét vétsi miru

variability a nelinearity, z které se model nyni dokazal Iépe ucit skryté vzorce.

Strategie vSak méla zdsadni problém spocivajici v nasledném dotrénovani. Tento krok
se ukazal jako velmi kontraproduktivni. Po zdlouhavém vyvazovani siln€¢ anotované
mnoziny stale nebylo dosaZeno pfijatelnych vysledka po dotrénovani modelu. Tato operace
model pfiméla zcela prestat vnimat nékteré tiidy a jiné naopak chybné vyhodnocoval jako
falesné pozitivni. Dotrénovani silné anotovanou mnozinou bylo v pozdéjSich fazich proto

zavrzeno jako slepa cesta.

Model trénovany pouze na slabé anotované mnoziné vSak stdle nedosahoval zdaleka
pozadovanych vysledku pii predikci. Posledni trénovaci strategii, ktera byla pro modely
implementovana zahrnovala zkombinovani ptivodni slabé anotované mnoziny vyvazenych,
nevyvazenych a evaluacnich dat se silné anotovanou trénovaci a evaluacni mnozinou
vjednom trénovacim cyklu. Tato strategie se nakonec ukazala jako nejefektivné)si
v priblizeni pozadované piesnosti modelu pfi predikci. Kombinace vSech typu dat v jednom
trénovacim cyklu pfinesla modelu dostatecné variabilni datovou sadu a vysledny model
predikoval vysledky Iépe nez modely ptivodné trénované na slabé anotované mnoziné a

dotrénované na silné anotované mnoziné.

Vysledky trénovani modelt se postupné dafilo vylepSovat a nékteré metriky se podatilo

opakované vylepSovat bez vétsich problémui. Kde vSak nastal problém, byla pesnost modelu
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(accuracy). Tuto metriku se dlouhodobé nedafilo vylepSovat, predikce vétSiny modela byla
vzdalena uspokojivému stavu a blizila se nanejvyse urovni 40 %. Predikce byla u modelu
oveéfovana nad validaCnim subsetem a jeji vysledky byly vysoce proménlivé vzhledem

k naéteni valida¢nich dat.

Jeden z modeld tuto hranici prekrocil, avSak jeho predikce stale zistala velmi
proménliva a nestabilni. Vysledek trénovani tohoto modelu je vyobrazen na nasledujicich
grafech. Podobnych vysledkti dosahovalo v pozdéjsi fazi vice modelt, avsak u vSech platilo
ze ackoli byly vysledky trénovani pomérné uspokojivé, vysledky predikce byly daleko od
uspokojivého stavu. Ztratu modelt se téméf vzdy podafilo srazit na idealni uroven. U
star§ich modell trénovanych pouze na slabé anotovaném datasetu byl sestup plynulejsi, na
grafu €. 11 je vSak vidét efekt promichani nékolika typa subsetd do jednoho projevujici se
obCasnymi narasty ztraty a naslednymi pady. Obecné vsak trajektorie ztraty sméfovala

k uspokojivému vysledku trénovani.

Loss Over Epochs

—— Training Loss
—— Validation Loss

Epoch

Graf 11 - Ztrdata vysledného modelu - Zdroj: Autor

Metriky recall a precision se u vétSiny modela vyvijely velmi podobné. Na grafech ¢.
12 a 13 je opét vidét efekt promichani riznych typt dat, avSak typicky strmy vzestup
v rannych epochach a nasledné zbrzdéni rastu bylo charakteristické pro témeéf vSechny

trénované modely.
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Precision Over Epochs
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Graf 12 - Metrika precision vysledného modelu - Zdroj: Autor
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Graf 13 - Metrika recall vysledného modelu - Zdroj: Autor

Metrika F1Score reprezentuje vyvazeni mezi metrikami recall a precision. Tato
metrika je uziteCnéj§i nez recall a precision ve vyjadieni uspéSnosti trénovani modelu
s nevyvazenym datasetem, coz bylo v pozd¢jSich fazich trénovani pravidlem. V tomto
ptipadé (graf €. 14) je vidét, ze vyvazeni metrik je na dobré urovni a trénovani modelu je tak

mozné€ povazovat za Uspesne.
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F1Score Over Epochs

1.0 { — Training F1Score
—— Validation F1Score

Epoch

Graf 14 - Metrika F1Score vysledného modelu - Zdroj: Autor

Posledni sledovanou metrikou byla piesnost modelu, ktera by méla vyjadfovat moznou
uroven predikce modelu. Tato metrika u vétSiny model dosahovala velmi nizké urovné. U
nékterych modeld se piesnost nevysplhala nad 10 %. Vzhledem k nevyvazenosti nékterych
testovacich dat nebyl metrice davan vétsi vyznam, nebot’ v takovém kontextu ma tendenci
byt velmi nepresna. A vskutku nepfesnost této metriky byla opakované ovéfena na mnoha
modelech. U nékterych modeld jejichz presnost pfi trénovani nedosahovala ani 10 %
nakonec presnost predikce prekrocila i 20 %. Naopak u modeld, u nichz presnost vystoupala

na 40 % nebo vice nakonec predikce odhalila uspésnost nizsi.
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Graf 15 - Presnost vysledného modelu - Zdroj: Autor
Pro ovéfeni uspéSnosti modelu byla po provedeni predikci sestavena matice zamén. Tato
metoda porovnava skutecné hodnoty validacni mnoziny s vystupy modelu a podobnosti 1
rozdily piehledné zobrazuje v tabulce. Bohuzel u vétsiny modell se nepodafilo dosahnout
piijatelnych vysledkt predikce. Ptiklady vysledkt nejuspésnéjsiho modelu, jsou vyobrazeny

na nasledujicich maticich zamén.
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Graf 16 - Matice zamén vysledného modelu 1 - Zdroj: Autor
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Graf 17 - Matice zamén vysledného modelu 2 - Zdroj: Autor
Na maticich Ize pozorovat ze model nejlépe detekoval pfitomnost tiidy ticho a stielba, avSak
stale predikoval velké mnozstvi fale$né€ pozitivnich a falesné negativnich vysledkd. U ulohy
jako je tato, je tento vysledek neuspokojivy, nebot' by v redlném pouziti vedl k planym

poplachim a v nékterych piipadech ignorovani nebezpec¢né situace.

Obecné se da fict, ze modely byly i pfes svou zjevnou uspesnost pii trénovani nakonec
velmi nespolehlivé v klasifikaci. Za takto netspéSnym chovanim modela je nékolik faktord,

které budou specifikovany v nasledujici kapitole.
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5 Vysledky a diskuse

Uloha zpracovavana v ramci této prace méla za cil provéfit moznost vytrénovani nové
hluboké neuronové sit€¢ nad datasetem AudioSet pro klasifikaci audio zaznamu. Tento
dataset samoziejme jiz byl v minulosti pouzit k trénovani jinych neuronovych siti jinymi
autory a tymy vcetné autord samotného AudioSetu, tedy tymem zabyvajicim se strojovym
porozuménim zvukovym udalostem pod firmou Google. Tito autofi pristupovali k datasetu
jako k ned¢litelnému celku a vysledné modely tak jsou robustnimi nastroji trénovanymi na
stovkach zvukovych kategorii a milionech audio zaznamu. Vyvoj takovych modell je velmi
financné 1 technicky nakladny a vyzaduje vyuziti robustni vypocetni a pamétoveé
infrastruktury. AudioSet v§ak obsahuje mnozstvi tematicky provazanych tfid, které oteviraji

teoretickou moznost natrénovat nad vybranym subsetem specializovanéjsi odlehc¢eny model.

Jelikoz tedy vytrénovani plného modelu hlubokého uceni nad kompletnim datasetem
nebylo technicky mozné, bylo v ramci této prace z datasetu vyclenéno nekolik kategorii
zvukd, které byly pro k trénovani modelu zuzitkovany. Vybérem specifickych kategorii
vznikl subset Citajici ne€kolik jednotek tisic audio zaznami, na kterych mohl byt model
hlubokého uceni trénovan s realistickym vyhledem i v omezenych technickych podminkach.
Zvukové udalosti byly vybrany tak aby tematicky spadaly do kategorie zvuku
predstavujicich pfipadné ohrozeni lidi nebo majetku. Takovymi zvuky jsou zejména kiik,

stielba, exploze, tfisténi skla a dalsi.

V ramci zpracovani tlohy byl nejprve naprogramovan algoritmus, umoziujici stazeni
pouzitelnych dat popsanych datasetem. Tento algoritmus plné respektuje technologické
limitace a je optimalizovan tak aby dokazal ziskat potfebna data v nejlepsi mozné kvalité co

nejefektivnéji, nebot je sestrojen na miru dané uloze.

Pro zpracovani stazenych dat byl nasledné navrzen algoritmus pro jejich nacteni a
transformaci do podoby spektrogramt. Tento algoritmus zamémeé deleguje nékteré
transformacni operace algoritmu pro stazeni dat, proto aby tyto operace nebylo nutné
vykonavat opakované vzdy pii nacteni dat. Diky tomu je nacteni dat pomoci tohoto
algoritmu optimalizovano pro spousténi v technicky limitovaném prostiedi, avSak
zachovava si moznost parametricky upravit vystup algoritmu pro prostfedi technicky
vyspélejsi. Zarover je algoritmus navrzen tak aby nactena data byla co nejvice vyvazena pro

potteby trénovani modelu s mensim datasetem.
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Nakonec byl vramci prace trénovan model hlubokého uceni, ktery by dokézal
vybrané kategorie zvuki klasifikovat. Proces navrhu architektury modelu byl velmi
zdlouhavy, nebot’ zahrnoval hledani vhodné kombinace vstupnich parametri modelu a dat,
které by vedly k uspokojivému vysledku. Za celou dobu experimentovani bylo natrénovano
nékolik desitek modeld, u kterych se postupné dafilo vylepSovat vykon v procesu uceni
sledovanim kli¢ovych metrik a iterativnim ladénim hyperparametrii. Dilezité metriky se
podarilo pii trénovani spésné vylepsovat, avsak modely si obecné nevedly dobte v predikci.

Nepodarilo se tedy naplnit jejich potencial v uloze klasifikace.

Ackoli modely prosly trénovacim procesem velmi uspésné, zadny znich nedospél
uspokojivych vysledka v predikci vysledki nad validacni mnozinou dat. To znamena, Ze se
nedokazaly naucit z dostupnych dat dostatecné generalizovat. Tento problém, lze pfipsat
nedostatku trénovacich dat, a vskutku vstupnich trénovacich dat nebylo k dispozici tolik,
vzhledem k tomu, ze z kompletniho datasetu byla pro trénovani vybrana jen mald mnozina
kategorii zvuku. Piesto v§ak bylo ovéreno, ze lepSich vysledka paradoxné dosahuji modely

trénované na nejmensi mnoziné kategorii zvukl. Problém tedy lezi trochu jinde.

Pii analyze kompletniho datasetu byla zjisténa jedna jeho dulezita vlastnost, a to sice
vysoka mira provazani nékterych kategorii zvukt v jednotlivych zaznamech. Vétsina slabé
anotovanych audio zaznamu popsanych datasetem totiz v zakladu obsahuje ve velké mife
dvé a vice kategorii zvukd. Pii vybéru subsetu pro trénovani z kompletniho datasetu vSak
byly informace o nepotiebnych kategoriich z vybranych zaznamt odebrany a vysledny
subset razem vykazoval piesné opacnou vlastnost, tedy ze vétSina audio zaznamu v subsetu
obsahuje jednu kategorii. Tato skute¢nost implikuje velkou ztratu vnéjSiho kontextu pro
kazdy slabé anotovany audio zaznam. Tento kontext by dokazal zuzitkovat velkorozmérmy

model trénovany na kompletnim datasetu

Zjisténi provedena v ramci této prace ukazuji na to, ze AudioSet neni piili§ vhodnym
nastrojem pro trénovani modelu klasifikujiciho maly vysek kategorii z dané¢ho datasetu.
Takovy vysek (subset) neni dostate¢né specializovany na to, aby vykazoval dobré vysledky

a zaroven neobsahuje dostatecny kontext, ktery nabizi plny dataset.

Zjisténi tedy smeéruji ke dvéma alternativnim feSenim, ke kterym by s nové nabytymi
informacemi bylo mozné piikrocit spise nez k fesent, jaké bylo v ramci této prace nad tlohou

aplikovano. Prvnim feSenim by bylo pfistupovat k datasetu jako k celku, jak ¢ini samotni
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jeho autofi. Moznou cestou by bylo natrénovat velkorozmérny model nad celym datasetem
nebo vétsinou jeho nejprominentnéjSich zvukovych kategorii. Tato cesta by vSak vyzadovala
radové lepsi technické zazemi. Proto by bylo vhodné&jsi dotrénovat jiz existujici model, ktery
nad datasetem byl trénovan v minulosti pomoci metody pfenosového uceni. Tato cesta by
jisté vedla k spolehlivéjsimu vyslednému modelu, ktery by se 1épe osvedcil v situacich,
v nichz neni pfili§ prostoru pro omyl jako tomu bylo v pfipadé tlohy feSené v ramci této

prace.

Druhym alternativnim feSenim by bylo trénovat model pouze nad jednou nebo dvéma
nejprominentnéjSimi kategoriemi zvukl z AudioSetu. Takovy model by nebyl urCen pro
ulohy, kde je dualezita preciznost ale dobfe by poslouZzil pro nenaro¢né tlohy rozpoznani

jednotlivych zvukovych udalosti, vyzadujicich minimalisticky model strojového uceni.

AudioSet je obecné velmi rozsahly a obsahuje velké mnozstvi kategorii zvuka, které
nejsou napii¢ audio zaznamy zastoupeny rovnomérné. Nabizi tedy data vhodna pro rizné
ulohy, avSak pro kazdou takovou ulohu je dulezité dobfe analyzovat, zda se hodi provést
z datasetu vybér subsetu, nebo je vhodnéjsi dotrénovat jiz existujici model trénovany nad

celym AudioSetem nebo jinym audio datasetem.
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6 Zaver

Tato diplomova prace se zabyvala vyvojem hluboké neuronové sit€¢ pro ulohu
klasifikace audio zaznamu z velkorozmémé datové sady AudioSet. Cilem prace bylo ovéfit
moznost vytrénovani menSiho specializovaného modelu hlubokého uceni, ktery by
rozpoznaval specifické kategorie zvukli znamenajicich potencialni ohrozeni osob nebo
majetku. V ramci prace byla sestavena reserSe na téma hlubokého uceni, neuronovych siti a
nastroju pro jejich realizaci, byly rozebrany metodiky trénovani neuronovych siti a uzitecné
praktické postupy aplikovatelné v iterativnim procesu trénovani pro dosazeni co nejlepsich
vysledkt. Dale byla provedena analyza pouzitého datasetu a vybér subsetu pro zvolenou
ulohu. Na miru feSené uloze byl naprogramovan optimalni algoritmus pro stazeni dat
popsanych datasetem. Pro zpracovani stazenych dat byl naprogramovan dalsi algoritmus,
ktery data transformuje do podoby spektrogramu, ktera je zpracovatelna hlubokou
neuronovou siti. Nad transformovanymi daty bylo nasledné trénovano nékolik desitek
modelt hlubokého uceni v iterativnim procesu experimentovani s riznymi architekturami

modelt a riznymi konfiguracemi vstupnich dat.

Navzdory ptivodnimu zaméru se v prubéhu experimentovani s riznymi typy modela
vyskytly komplikace, v reakci na néz bylo nutné u€init nékolik kompromist. Bohuzel i pres
zavedené kompromisy nebylo mozné dosahnout modelu, ktery by uspokojivé plnil zvolenou
ulohu. Diky teoretickym poznatkiim z reSerSe bylo sice dosazeno optimalniho trénovani
modelu, avSak vysledny model nepfedvedl dostatecnou schopnost klasifikace. Tento
neuspech lze pricitat tomu, ze pfi selekci specifického subsetu z plného datasetu doslo ke
ztraté potifebnych informaci. Tento zavér vychazi zfaktu, ze audio zaznamy datasetu
z vétSiny obsahuji vice kategorii zvukt najednou a vybérem podmnoziny dat pfichazi data o
dulezity kontext. Dal§im zjisténim prace ale je i to, ze modely trénované na datasetu nabyvaji

lepsich vysledki umémeé se zmensovanim mnoziny klasifikovanych zvukovych kategorii.

Zavérem prace je proto to, ze pouziti AudioSetu je vhodnéjsi bud’ pro dotrénovani
predpfipravenych modeli pomoci metody pfenosového uceni nebo trénovani nového
modelu s podminkou vyuziti kompletniho datasetu nebo jeho vétSinové Casti. Zaroven by
ale AudioSet mohl poslouzit k trénovani malych modeli pro rozpoznani jedné nebo
maximalné dvou zvukovych kategorii pro Ulohy pfi nichz neni dilezitou podminkou

stoprocentni preciznost vystupu.
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