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Abstrakt

V mojej praci sa venujem problematike spracovania obrazovych dat biologicky
in§pirovanymi postupmi, a to konvolu¢nymi neurénovymi sietami, ktoré su zalozené na
Struktire vizuélnej kory v mozgu. Dosahuji vyborné vysledky v tllohach na rozpoznévanie
obrazovych vzorov. Cielom prace je otestovat’ siet’ tohto typu na datasete prirodnych
objektov (listov) a zmerat’ chybovost’ na roznych konfiguraciach siete. Dalsim cielom je
porovnanie siete na konkrétnom datasete s inou technikou rozpoznavania vzorov, Deep
Belief Network (DBN), a priblizné zhodnotenie obtiaznosti datasetu porovnanim s inym
datasetom, v tomto pripade MNIST (rukou pisané cislice). Ako vysledok sa ukazalo, ze

konvoluc¢na siet’ v tejto ulohe prevysuje v tspesnosti klasifikacie DBN.

KPucové slova

rozpoznéavanie vzorov, spracovanie obrazovych dat, konvolu¢né neurénové siete
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Abstract

In this work I concern with an issue of processing of image data by biologically
inspired techniques, namely the convolutional neural networks, which are based on
structure of visual cortex in brain. They achieve quite excellent results in tasks of image
pattern recognition. The aim of the work is to test a network of this type on natural objects
(leaves) dataset and measure errors of various network configurations. Another aim is the
comparison of the network on this concrete dataset with other pattern recognition
technique, the Deep Belief Network (DBN), and approximate evaluation of difficulty of
the dataset compared to other one, in this case MNIST (handwritten digits). As the result, it
i1s shown that convolutional network quite significantly exceeds DBN on this task by its

classification accuracy.

Keywords

pattern recognition, image data processing, convolutional neural networks
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1. Uvod

1. Uvod

1.1 Motivacia

LCudské vnimanie je kazdodenne vystavené roznym formam informaécii, z ktorych je
niektoré potrebné zarad’ovat’ do kategorii. Ako priklady mézeme uviest’ spracovanie textu
pisaného I'ud'mi, triedenie medicinskych vzoriek na pocitacovu diagnostiku, klasifikaciu
elektronickej posty (spam) alebo rozpoznavanie tvari. U niektorych tloh vSak ide o znacnti
¢asovu naro¢nost’ na rozpoznavanie a kategorizaciu danych objektov, preto boli vyvinuté
technoldgie na strojové rieSenie tychto uloh. Tieto m6Zu fungovat’ na principe Statistickom
alebo nestatistickom. Prikladmi takychto rieSeni s r6zne regresné metddy, rozhodovacie
stromy, analyzu hlavnych komponentov (PCA, Principal Component Analysis [22]) alebo
Support Vector Machines [23]. Jednou z kategoérii tychto metdd st aj umelé neurénové
siete [1]. Kym vo vécSine pripadov ide o umelo vytvorené matematické techniky,
neurénové siete st zalozené na napodobneni toho, ¢o funguje prirodzene s vybornymi
vysledkami, teda principe fungovania l'udskej nervovej stustavy a to hlavne mozgu.
Vylepsenie zékladnych modelov, tzv. konvolu¢nd neurénova siet’ [25], postupuje v tejto
inSpiracii biologickymi javmi a spdja zakladni mysSlienku sieti neurénov s technikami
spracovania obrazu a celymi architektrami Struktir nachadzajtcich sa v ¢astiach mozgu,
ktoré maji za lohu spracovat’ vizudlny signal prichadzajici zo sietnice. Ukazuje sa, Ze
takéto postupy maju znacnu uspesnost’ nielen v testovacich podmienkach, ale aj na
ulohach, ktoré vznikaja pri ich redlnom nasadeni. Konvolu¢na neurénova siet’ je jedna z
najlepSich architektur, ¢o sa tyka vysledkov v ulohach klasifikacie obrazovych dat. Tato
préca si dava za ciel’ aspoii ¢iastocne ukazat’ pravdivost’ tohto tvrdenia na dvoch datasetoch
z realneho sveta — prvym je mnozina listov, druhym je pre porovnanie mnozina rukou
pisanych &islic. Dalsim jej cielom je porovnat ziskané vysledky s inymi technikami na
rozpoznavanie obrazovych dat a poslednym je zistit’ vhodné architektury tejto siete.

Rozdelenie prace je nasledovné: v prvych castiach sa nachddza teoreticky tvod do

problematiky, ktory zafina pristupmi k umelej inteligencii. Pokracuje cez biologické

minimum vhodné k §tudiu neurdnovych sieti, popis umelych neurénov, ich sieti a pristupov
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1. Uvod

k ich u€eniu. Nasleduje popis technik pouzivanych na spracovanie obrazu a v zavere tejto

Casti sa nachadza popis konvoluénych neurénovych sieti a problematiky s nimi spojene;.

V praktickej Casti je popisand experimentdlna zostava a nasledne uvedené jednotlivé
vysledky pre experimenty na dvoch datasetoch. Na konci kapitoly je diskusia o zistenych

vysledkoch.

1.2 Symbolovy vs. subsymbolovy pristup

Jedno z vysvetleni fungovania mozgu je, Ze tento pracuje symbolovym sposobom, tak ako
napriklad funguje jazyk. To znamen4, Ze nase myslienky mézu byt rozdelené do symbolov,
podobne ako slovéa v jazyku. Problém vznikne v pripade, ked’ zatneme skiimat’ vnutorné
reprezentacie toho, ¢o vnimame — toto vysvetlenie sa stane nedostato¢né. Ukazuje sa, ze
sposob ukladania informadcii, napriklad vizualnych, moze byt ovela lepSie vysvetleny
pomocou akejsi vrstevnatej mapy, z ktorej akykol'vek kus informacie nemoéoze byt
odstraneny bez toho, aby ovplyvnil informacie v jeho okoli. Tu je zjavny rozdiel medzi
tymito dvomi pristupmi, ked’Zze v prvom su jednotlivé prvky, teda slova alebo frazy, zviacsa
nezavislé na inych. Spomenuty pristup, prirovnany k mape, je nazyvany konekcionizmus a

pontika zna¢ne presnejsi popis kognitivnej reprezentacie, ako prvy, symbolovy pristup.

1.3 Konekcionizmus

Konekcionizmus je pristup, ktory sa snazi skimat l'udski kogniciu za pouzitia
matematickych modelov, ktoré¢ st zndme pod nazvom konekcionistické siete alebo
pouzivanej$im neurdnové siete. Vo vSeobecnosti, konekcionistické modely su biologicky
zna¢ne viac v sulade s realitou l'udského mozgu ako symbolovy pristup. Tento
predpokladd, ze v rdmci mozgu existuje isty druh “neurdlneho jazyka“, ktory reprezentuje
vSetky informécie podobne ako pisana alebo hovorena forma l'udského jazyka, pricom su
ulozené ako individudlne jednotky, tzv. symboly, ktorych manipulacia prebieha pomocou
uréenych pravidiel. Sucasny stav tedrie umelej inteligencie si mysli, ze obidve tedrie spolu

nesut'azia, ale naopak, dopliaju sa navzajom [26].
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1. Uvod

1.4 Multidisciplinarita

------

prirode. Pri neurénovych siet’ach uz nazov pripomina, ze motivacia pre tieto systémy je v
I'udskom nervovom a kognitivnom systéme. Skumanie tychto javov spada do oblasti

neurovedy, pripadne vypoctovej neurovedy a samozrejme umelej inteligencie.

Pokial ide o ich Specializaciu, a sice konvolu¢né neurénové siete, okrem tohto
biologického povodu, ktory je na Grovni neurénov, maju aj d’al§i suvis, ktory je skor na
architektonickej Urovni siete, a siete ako celku. Pre samotnu operdciu konvoltcie sa mi
nepodarilo najst’ jej ekvivalent v biologickych systémoch. Napriek tomu, to, ¢o je
vysledkom jej pouzitia na obrazovy vstup, mad svoju podobu napriklad aj v T'udskom
videni, ked'ze tiezZ funguje na principe vytvarania map priznakov za ucelom invariancie

pozorovanych objektov a viacerych vrstiev takychto map.
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1. Uvod

2. Teoria neuronovych sieti

2.1 Biologické neuronovée siete

Skumanie neurénovych sieti spada do oblasti neurovedy, tato tvori podoblast’ biologie,
ktora sa zaobera nervovym systémom. Neuroanatomia sa zaobera Struktarou a funkénost'ou
zoskupeni neurdénovych sieti, so zretelom tak na €asti mozgu, ako aj na Struktary, ktoré
vedd od mozgu do dal§ich Casti tela. Dalsia disciplina je neuropsychologia, ktord sa
zaobera Struktirou a funkcionalitou mozgu vo vztahu k abstraktnému psychologickému

spravaniu.

Samotny termin biologickd neurdnova siet’ sa vzt'ahuje na Casti spracovania informdcii v
I'udskom nervovom systéme, ktoré su organizované ako zoskupenie neurénovych buniek,
nazyvanych neurdny, ktoré su pospajané do sieti a interaguju spolu navzajom za pouzitia
elektrochemickych signalov. Pre inSpiraciu vypoctovym modelom slizia neurénové siete

prevazne v mozgu.

2.1.1 Anatomia neuronovych sieti

StruktGra mozgu nie je homogénna — v najvi¢iej mierke je rozdeleny na koru, stredny
mozog, mozgovy kmen a mozocek. Kazda z tychto Casti moze byt d’alej rozdelend na
oblasti a podoblasti a to podl'a anatomickej Struktury neurénovych sieti v nej alebo podla
funkcie, ktora je v nej vykonavana. Celkova mapa zvidzkov neurdlnych spojeni je vSak
vel'mi komplexna a zndma len ¢iasto¢ne. Tu su rozliSené dva druhy spojeni: prvy tvoria
dopredné spojenia, ktoré smeruji od skorSich faz spracovania, ¢ize od senzorickych
vstupov, do neskorSich, teda napr. motorickych vystupov. Druhy tvoria spdtnovézobné
spojenia, ktoré smeruju opa¢nym smerom. Okrem tychto dlhSich spojeni su neurdny

spojen¢ aj s ich okolitymi neurénmi [1].
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2. Tedria neurénovych sieti

Dendrites

Myelin Sheath

O\
(‘ﬁ I Axon

Cell Body

Obrazok 1: Predstava biologického neuronu

Biologicky neurdn je vSeobecne zloZeny z tela, axénu a dendritov (obr 1.), priCom axon je
obvykle len jeden, dendritov mdze byt viac. Axéon (dlhy vybezok — odstredivy kanal) sluzi
na odosielanie signdlov, priCom na konci obvykle byva rozdeleny do d’alSich vlakien a
podvlakien. Dendrity (kratke vybezky — dostredivy kanal), ktoré maju stromovu Strukturu,
sluZia na prijimanie signdlov, ktoré st (zhruba) sumované. Neurdn pali (spike, fire) pri
prekroc¢eni urCitého prahu napitia vstupnych signalov — tento proces je nazyvany aj

depolarizéacia. Po iom nasleduje ista peridda, kedy neurdn palit’ nemdze.

Spojenie neurénov je zabezpecované pomocou synaps, ¢ize miest, kde sa koniec axonu
takmer dotyka tela iného neurdnu. Prenos elektrickych signalov je zabezpecovany
chemicky, pomocou tzv. neurotransmiterov, ktoré su vypustené z vysielajuceho neurénu a
spojené s receptorom na prijimajicom neuroéne. Rozsah, v ktorom je signal preneseny
medzi neurénmi, zavisi od viacerych faktorov, napriklad mnozstvo dostupného
neurotransmiteru, pocet a usporiadanie receptorov, mnozstvo absorbovaného

neurotransmiteru a podobne.

Jednym zo spdsobov ucenia je vo vztahu prave so synaptickymi spojeniami. Tieto mozu

byt v mozgu pozmenované v ohl'ade ich intenzity alebo ich vznikanim, resp. zanikanim.
9
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2. Tedria neurénovych sieti

Toto ucenie prebieha na zaklade skiisenosti a typicky bez ucitel'a. Zmena intenzity spojeni

je zaloZena na tzv. Hebbovej tedrii, ktora vravi:

“Majme dva neurony A a B. Ak axon bunky A excituje bunku B opakovane alebo trvalo,
pomocou urcitych metabolickych zmien alebo procesu rastu v jednej alebo oboch bunkdch

Jje zvySend efektivita bunky A ako jednej z paliacich do B.* [3]

Tento postuldt je niekedy pouzivany v skratenej verzii “cells that fire together, wire

together®.

2.2 Umelé neuronové siete

Oblast’ umelych neurdénovych sieti (Artificial Neural Networks — ANN) sa zaobera
skimanim vypoc¢tovych modelov inSpirovanych tedriou a pozorovanim Struktiry a
funkcionality biologickych sieti neurénovych buniek, predovSetkym v mozgu (pozn.: v

¢

d’alSom texte bude terminom ,,neurdénova siet* mienend prave umeld neurdénova siet’). St
vSeobecne navrhnuté a urcené pre rieSenie matematickych, vypoctovych a inzinierskych
problémov. Preto je pochopitelné, ze v dosledku tohto je v danej oblasti mnozstvo

interdisciplinarneho vyskumu z oblasti matematiky, neurobiologie a informatiky.

Vo vSeobecnosti je neuréonova siet’ zlozend z umelych neurdnov, ktoré su navzajom
pospajané s cielom vykondavania vypoctov na vzorkach vstupnych dat a vytvorenia vzoriek
vystupnych dat [1]. Su to adaptivne systémy schopné prispdsobit’ ich vnitornu Struktiru,
obvykle su to vahy medzi jednotlivymi neurénmi v sieti. To im dovoluje, aby boli
pouzivané na rdoznorod¢ problémy, ktoré mdzeme vSeobecne zahrnit' pod aproximaciu
funkcie (funkcii). Su to napriklad regresnd analyza, rozpoznavanie vzorov a klasifikacia,

extrakcia vlastnosti, predpovedanie ¢asovych radov a numerické riadenie v robotike.

2.2.1 Umely neuron

Model neurdnu, niekedy nazyvany aj jednotka (unit) alebo uzol (node) tvori matematicka
funkcia, ktora abstrahuje neurén biologicky. Tieto neurony st obvykle zjednodusené, hoci

existuji aj modely, ktoré simuluji biologické neurény pomerne presne v sulade s realitou
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2. Tedria neurénovych sieti

(napr. model Hodgkin—Huxley [11], Izhikevichov model [12]), avSak obvykle nebyvaju
pouzité na vypocCtovo zamerané neurdonové siete, ale na simulaéné ucely. Prvy takyto

vypoc¢tovy model neurénu navrhli v roku 1943 McCulloch a Pitts [2].

¥ — output (o)

Obrazok 2: Predstava umelého neuronu

Typicky ma umely neurdn konstantny pocet vstupov (n), pricom kazdy je ohodnoteny tzv.

vahou (w). Schéma umelého neurénu je na obr. 2. Matematicky ju mézeme zapisat’ v tvare

O = f(net) = f ;wixi

kde, w je vektor vah a f(net) je tzv. aktivacna funkcia. Premennd net je definovana ako

sucin vahy a vstupného vektora:

T
net = wx = wx +..+w,x

n n

2

kde T je operacia transpozicie matice.

Aktivacna funkcia je potrebna na pridanie nelinearity do siete — bez nej by siet’ nevedela
plnit’ jej funkciu. Obvykla poziadavka na aktivacni funkciu je jej derivovatelnost a
ohranigenost’, tato spiiaju napriklad prahova funkcia, sigmoidalne funkcie alebo Gaussian.

Grafy a zapisy prvych dvoch st zndzornené na obr. 3 a 4.
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Obrazok 3: Graf sigmoidalnej funkcie Obrdzok 4: Graf prahovej funkcie
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2.2.2 Architektara neuronovych sieti

Neuronové siete maju najcastejSie Strukturu vrstiev neurénov, pricom mozeme rozdelit’

vrstvy do troch typov: vstupné (input), vystupné (output) a skryté (hidden) (obr. 5).

Obrazok 5: Predstava Struktury neuronovej siete

V doprednych siet’ach signal postupuje od vstupnych neurénov do vystupnych striktne v
tomto jednom smere. Mdze ich tvorit’ len jeden neurdn, jedna vrstva az po niekolko
vrstiev. Prikladmi tychto sieti si perceptron [13], RBF siet’ [14] a rozne modifikacie

viacvrstvovych perceptronov.

V rekurentnych siet'ach su povolené slucky a Struktira méze byt’ plne navzajom prepojena.

Ich prikladmi st napriklad Hopfieldova siet’ [15] alebo siet’ s echo stavmi [16].

19/58



2. Tedria neurénovych sieti

Vicsina architektar neurdnovych sieti je tazko konfigurovatelnd a Casovo naro¢na na
trénovanie, ich vyhodou vsak je, ze ak su raz natrénované a nakonfigurované, pouzitie je
velmi rychle a jednoduché. DalSie ich vyhody su schopnost generalizovat rieSenia

problémov a dobré odolnost” vo¢i Sumu.

2.2.3 Ucenie neuronovych sieti

Kedze je funkcia neurdénovych sieti zalozend na moZzZnosti modifikacie ich vnutornej
Struktiry, tdto musi byt nejakym spdsobom ziskand. Tento spdsob je nazvany trénovanie
alebo ucenie a malo by zarucit' sieti schopnost’ produkovat’ pre rdézne vstupné vzorky
spravne zodpovedajiuce vystupy, Cize siet’ by mala mat’ schopnost’ generalizacie. Znalost
neurdnovej siete o trénovacich datach by nemala byt prili§ Specifickd — takyto stav, v
ktorom siet’ sice produkuje spravne vysledky prisluchajuce vstupnym datam, ale pre

ostatné data nespravne, je nazyvany preucenie (overfitting).

Trénovanie je rozdelené do troch hlavnych typov: Pri trénovani s u€itelom (kontrolované,
supervised) je siet’ opakovane vystavovana vstupu, ktory ma priradent spravnu ocakavanu
odpoved’. Vnutorna reprezentacia siete je nasledne ,,posunuta‘ tak, aby vystup siete lepSie
zodpovedal oCakavanému vysledku. Prikladom tohto spdsobu ucenia je ucenie pomocou

spédtného Sirenia chyby [4].

Pri trénovani bez ucitela (nekontrolované, unsupervised) je siet’ vystavovana vstupnym
vzorkam, z ktorych musi sama odvodit’ vyznam a extrahovat’ ich vlastnosti. Naj€astejSim
typom nekontrolovaného trénovania je kompetitivne ucenie, kde neurdny navzijom
sut'’azia na zaklade vstupnych vzoriek, aby vyprodukovali vystupné data. Prikladmi tohto

typu ucenia st samoorganizujice mapy [1] a neurdlny plyn [17].

Pri trénovani s posililovanim (reinforcement learning) je siet’ ucend, ako namapovat’ rézne
situdcie do akcii tak, aby mala co najvacSiu numerickil odmenu. Siet’ nie je informovana o
tom, aké akcie ma vykondvat, ale namiesto toho musi sama objavit, za ktoré akcie dostane
najvacsiu odmenu tym, ze ich vyskusa. Miernou modifikaciou je oneskorenie odmeny, to
znamena. ze akcie nemaji vplyv len na okamziti odmenu, ale aj na neskorSie situacie a

tym padom aj na neskorSie odmeny.
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2. Tedria neurénovych sieti

Proces trénovania modze byt povazovany za problém optimalizacie, kde je pozadovana
minimizécia mean square error (MSE, strednd kvadratickd chyba) siete na celom subore
trénovacich dat. Tento problém moze byt rieSeny viacerymi odliSnymi sposobmi, od
Standardnych optimiza¢nych heuristik (napr. simulované zihanie) cez genetické algoritmy
az po Specializované gradientové metody. Z nich je pri neuréonovych sietach
najrozSirenejSia tzv. metdoda ucenia pomocou spidtného Sirenia chyby. Tato kvoli jej

nevyhodam existuje aj v réznych upravach.

2.2.4 UcCenie pomocou spitného Sirenia chyby

Algoritmus spitného Sirenia chyby [4] je jeden z najddlezitejSich sposobov trénovania vah
v viacvrstvovych doprednych neuronovych sietach. Pouziva adapticiu vah na zaklade
vypoctu chyby za pritomnosti vstupnych vzoriek, pricom tito metoda je pouzitd v sieti
spétne, to znamend. smerom od vystupnej vrstvy k vstupnej. Potrebuje na to siet’, ktord ma
kazdu vrstvu plne prepojent s nasledujicou. Jeho cielom je iterativne zmensovat’ celkova
chybu siete. Ako najjednoduchsi priklad si mézeme ur€it’ siet’ s nasledujicou Struktirou

vrstiev: vstupnd vrstva, jedna skrytd vrstva a vystupna vrstva.

V priebehu trénovania siete mozu byt upravované dva typy parametrov: vahy a hodnota v
aktivacnych funkciach. Toto nie je prakticky vyhodné a je lepSie, ak je upravovany len
jeden parameter. Na vyrieSenie tohto problému st pouzivané bias neurony. Kazdy z nich sa
nachadza v jednej vrstve, pricom je plne prepojeny s nasledujucou vrstvou, avSak nie s
predchadzajtiicou a jeho hodnota je vzdy 1, pripadne -1. Vzhl'adom na tto skuto¢nost’ st
véahy, pripojené na tento neuron, priamo pripo¢itavané k sume ostatnych véh, takisto ako
hodnoty v aktivacnych funkcidch. Pridanie biasu teda dovol'uje odstranit’ hodnotu prahu z
aktivacnej funkcie za ponechania upravy vah pri trénovani — bez jeho pouzitia by mohol

byt’ vystup nulovy pri vSetkych vstupoch rovnych nule, nezavisle od hodndt vah.
Zjednoduseny algoritmus ucenia pomocou spiatného Sirenia chyb je zhruba takyto:

vstupy: trénovacie vzorky, pocet iteracii (alebo iné zastavovacie kritérium), velkost’

problému, rychlost’ ucenia

vystup: natrénovana siet’
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2. Tedria neurénovych sieti

1. inicializécia vrstiev a véh

2. vypocet vystupov podla vybraného vstupného vzoru
3. vypocet chyb

3. vypocet delta

4. uprava vah

5. ak neboli pouzité vsetky vzory, navrat do 2

6. ak neboli dodrzané zastavovacie kritéria, navrat do 2

1. inicializacia vah

Inicializacia vah mdze byt realizovand dvomi spdsobmi: ndhodne alebo pomocou urcitého
algoritmu, ktorého cielom je priblizit hodnoty vah ich pravdepodobnym hodnotdm po
skonceni trénovania, ¢o mdze vyznamne pomdct ho skratit. Pokial je rozdiel medzi
pociatocnymi a konecnymi vahami radovy, trénovaniu moze trvat dlhsie, pokym jeho
chyba bude akceptovatel'nd. Pri ndhodnej inicializécii st obvykle pouZzité malé hodnoty v

intervale (0.1, 0.1). Prikladom inicializa¢ného algoritmu je Nguyen-Widrow [18].
2. forward pass

Krok 2, nazyvany aj forward pass je vlastne vypoctom vystupu siete. Vstup je presireny

cez siet’ z vstupnej vrstvy na vystupnd.
3. vypocet chyb
V tomto kroku st najprv vypocitané chyby na jednotlivych neuréonoch podla vzt'ahu
e = di— v,
kde e je chyba na konkrétnom neuréne, di je pozadovany vystup na neuréne a yy je

vlastny vystup neuronu. Tieto chyby st d’alej pouzité na vypocet hodnoty dy, ktora je znova

pouzitd na Gpravu vah. Tato hodnota je pocitand podl'a vztahu
O = e g'(J’k) >

kde g’ je derivacia aktiva¢nej funkcie neurdénu. Pre predchadzajuce vrstvy je vypocitana
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hodnota d;, za pomoci hodnoty J, pomocou vzt'ahu
K

6‘/ = ag’(yj) Z 0, Wik >
k=0

kde K je pocet neurénov v vrstve a a je rychlost’ ucenia, ktory rozhoduje o miere, akou ma
byt véha w upravend. V roznych vylepsSeniach gradientovych algoritmov nie je parameter
rychlosti ucenia pouZivany, ale su namiesto neho pouzité parametre, ktoré sa snazia

odhadnut’ vhodnti mieru posunu vahy.
4. uprava vah
Hodnoty ¢ st d’alej pouzité na vypocet rozdielu, o ktory st vahy upravené, podl'a vztahu
Aw, = 0 i Ye >
ktorého vysledok je teda nasledne pripocitany k vaham takto:
Wi = Wyt Aw,
5. zastavenie algoritmu

Hlavny cyklus algoritmu, ktory tvoria kroky 2-4, iteruje, az kym nie je dosiahnuté
zastavovacie kritérium. Toto je zvyCajne ur¢ené meranim priemernej kvadratickej chyby
(MSE) na trénovacich datach po kazdej iteracii, podl'a vzt'ahu

N

(d,—»,) .

n=1

1
E = —
2
trénovanie je zastavené, ked MSE dosiahne zelant hodnotu. Existuju taktiez pokrocilejSie

techniky na zastavovanie, napriklad pouzitie validacnej mnoziny dat.

2.2.5 Vyhody a nevyhody ucenia pomocou spatného Sirenia chyb

Jednou z vyhod trénovania sieti tymto algoritmom je jeho vSestrannost — moze byt
uspesne pouzity na Siroku skalu typov uloh, ako su rozpozndvanie vzorov [8] az po
riadenie a rozhodovanie. DalSimi ich vyhodami je jednoduchost’ a mozna paralelizacia pri

pouziti davkového ucenia. To je dosiahnuté rozdelenim trénovacich dat do skupin a
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prideleni vlaknam, ktorych upravy véh su po kazdej iteracii spocitané.

Medzi hlavné nevyhody tohto algoritmu patri jeho rychlost’ konvergencie, ktora méze byt
znacne nizka, aj ked tato nevyhoda moze byt ciastoCne odstranena spominanou
paralelizaciou (a napr. naslednym pouzitim GPU). Pri velkych datasetoch moze stale
vznikat’ problém, ¢o byva v protiklade s poziadavkou, aby mnozstvo vstupnych dat bolo
primerane vel'ké na spol'ahlivé naucenie siete. Naviac, konvergencia pri spitnom Sireni
chyb nie je vZzdy zarucend a casto moze skoncit’ v lokdlnom minime, miesto optimalneho

globalneho.

2.3 Hierarchické neuronoveé siete

Ako uZ bolo spominané, architektira neurénovych sieti je inSpirovand existujucimi
biologickymi architektirami, ale prezentované Struktiry (neurén, ucenie apod.) skor
funguji na takpovediac nizsej urovni. Inym pripadom st celé architektury neurénovych
sieti (tzv. hierarchické [5]), ktoré su skonStruované za pouzitia jednoduchsich jednotiek
alebo ich zoskupeni, priCom ucenie prebicha na globalnej tirovni, ale aj na lokélnych
urovniach. Tieto architektiry boli pouzité v funkénom aj Struktirnom designe neurénovych

sieti [6].

V funkénom hierarchickom designe je uloha, ktor ma siet’ byt naucend, rozdelena do
mensich Casti, z ktorych kazda je pridelena jednej sieti. Kone¢ny vysledok ucenia nasledne
vznikne kombinéciou ¢iastkovych vysledkov. Vyvoj v tejto oblasti prebieha najmé v tom,
ako rozdelovat’ jednotlivé ulohy a to napriklad extrakcia komponentov, minimizacia

vzajomného pdsobenia poduloh a rozdelenie bazy znalosti a Casti na ucenie.

V struktirnom hierarchickom designe je podstata v spojeni mensich podsieti do vysledne;j
siete. Clenské podsiete mozu byt homogénne (ako napriklad v ensemble learning [7])
alebo heterogénne (hybridné ucenie). Touto metddou moze byt takpovediac vytvorena
“siet’ sieti, ktorda moze ulohu vyriesit’ lepsie, ako niektord z podsieti, pripadne riesit’ ulohy,

ktoré by podsiete nevedeli riesit’ vobec.

Podl’a prisnej taxonomie su aj niektoré zakladné modely neurdénovych sieti hierarchickymi

modelmi, ako priklad mézeme uviest' viacvrstvovy perceptron. Pri nich vSak vzniké
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problém v robustnosti a uc¢eni na velkych datasetoch a z dévodu uniformnosti spojeni
vnutri siete nemdze byt pouzitd Struktira ucenych znalosti na modifikaciu samotného
modelu. Pri datasetoch s velkou dimenzionalitou a vel'kym poctom vstupnych vzoriek je v
sietach s podobnou architektiirou potrebny velky pocet neurénov a Cas trénovania je
obvykle vel'mi dlhy. Toto je ¢iastocne mozné vyrieSit' napriklad pouzitim vypoctov na

grafickych kartach [8].
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3. Konvolu¢né neuronoveé siete

Konvolu¢né neurénové siete patria do kategoérie hierarchickych modelov. Tvoria
vylepSenie viacvrstvovych perceptronov, pricom su neurobiologicky inSpirované. Idea pre
ich konstruovanie pochddza z vizualnej kéry macky, kde boli pomocou experimentu
najdené neurdny, ktoré su citlivé na umiestnenie a orientaciu stimulov, pricom tvoria akusi
mapu reprezentujucu vizualny vstup pomocou detekcie hran [9]. Konvolucna siet’ je teda
schopna extrakcie vlastnosti pomocou obmedzovania vah z jednej vrstvy do lokalneho

receptivneho pol'a v predchadzajicej vrstve.

3.1 Principy konvolu¢nych neuronovych sieti

Aby bolo mozné prikroc¢it k popisu architektir konvolu¢nych neurénovych sieti, v
nasledujucich Castiach st popisané principy, ktoré st v nich pouzité. Konkrétne ide o

receptivne polia, konvoliciu, normalizaciu kontrastu, zdiel'anie vah a subsampling.

3.1.1 Receptivne polia

Receptivne polia vizualnych neurénov su definované ako oblasti na sietnici, resp.
vizualneho priestoru, v ktorych pritomnost’ alebo zanik stimulu impulzného charakteru
spdsobi zmenu akéného potencialu [27]. ZjednoduSene povedané, receptivne pole neurdénu
A je oblast’ vSetkych neurdénov, ktoré mozu ovplyvnit’ neurén A. Toto je charakteristické
pre vizualny systém ¢loveka, pricom napriklad v primarnej vizudlnej kore oznaovanej ako
V1 sa nachadzaju receptivne polia citlivé na orientaciu. Tato oblast’ mozgu je najlepSie
preskimand z celého vizualneho systému. Prebieha v nej spracovanie pohyblivych aj
nepohyblivych objektov a rozpoznavanie vzorov. Obvykle ¢im “vysSiu®“ droven ma
vizualna oblast, tym Specializovanej$ie ma receptivne polia, (napr. inferior temporal cortex

je citliva na tvare).

3.1.2 Konvolucia

Konvolucia je operacia na dvoch funkcidch f'a g, pricom je vysledkom je tretia funkcia,
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ktora moze byt povazovana za filtrovanu funkciu £, funkcia g teda mdze byt povazovana
za filter [28]. Konvollcia dvoch funkcii f{x) a g(x) pre spojiti premennu x je vyjadrena v

zapise:
Fi)xgle) = [ rie)gle-var

kde * je operator konvolucie a 7 je vol'na premenna. Pre funkcie diskrétnych premennych,

napriklad polia Cisel, je jej zapis takyto:

flxlxglel = Y flil glx—i]

Pre funkcie dvoch premennych funkcii f{x, y) a g(x, y) ma konvolucia takito formu v
pripade spojitych premennych:

faeegy) = | | fluw)e-ny-vdudsy,

T=—0 T,=—©

resp. v pripade diskrétnych premennych:

flx, y]*glx.y] Z Z fliy i) glx—i,, y—i,Jd v d,

[ == i,=—

Pre lepSie pochopenie si mézeme konvoluciu predstavit’ tak, ako je pouzivana v praxi na
spracovanie obrazu, kde ide o operdciu dvoch matic. Prva maticu tvori spracovany obraz,
druhu tvori matica filtra, ktora je nazyvana aj kernel, priCom je Stvorcového tvaru a ma
rozmer, ktory mozeme nazvat’ aj okolie a je neparny. Kernel je umiestneny “na* obraz a
vysledna hodnota je vypocitana nasledujucim spdsobom: zakladnym bodom vypoctu je
bod v obraze, ktory prislicha stredovému bodu kernelu. V pripade kernelu rozmerov 3x3
berieme do uvahy teda este 8 bodov. Pre hodnoty vsetkych 9 zodpovedajiucich bodov
kernelu a obrazu je vypocitany su€in a nasledne stcet tychto sucinov podla vysSie
uvedenych vztahov. Ten je umiestneny do zakladného bodu, pripadne eSte vynasobeny
koeficientom. Toto je nasledne vykonané pre kazdy bod obrazu. Ilustracia tohto postupu je

zobrazena na obr. 6.
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Obrazok 6: Predstava konvolucie na obrazovych bodoch

Konvolucia je pouzivana na vyhladzovanie alebo zostrovanie, v pripade dvojrozmernych
funkcii, ako napriklad obrazkov, aj na hl'adanie hran, detekciu vlastnosti, detekciu pohybu

a iné rozne ulohy. Ukazky konvoluénych filtrov tak, ako m6zu byt pouzité v programe

GIMP aj s prislusnymi kernelmi, st na obr. 7 az 9 [29].

Obrazok 7: Aplikacia Obrazok 8: Aplikacia Obrazok 9: Aplikacia

konvolucného filtra - konvolucného filtra - detekcia konvolucného filtra — zostrenie
rozostrenie (blur) hran obrazu
0J0[0[0]0 0]oJo]o]o
0[1[1]1]0 0[1]0 o0|o]-1]o]0
o[1]1]1]0 1]-4]1 0l-1[5]-1]o
0[1[1]1]0 o[1]o o|o[-1/o]0
o[ofo[o]0 0lolo[olo

3.1.3 Konvolucia a separovatel’ny kernel

Na konstruovanie 2D kernelu moze byt pouzity 1D kernel tak, aby vysledny kernel bol
separovatelny. To znamend, ze matica kernelu rozmeru MxM méze byt rozlozend na dve

matice rozmerov Mx1 a 1xM nasledovnym sposobom (priklad pre maticu 3x3) [30]:

28/58



3. Konvolu¢né neurénové siete

Aa Ab A.c A
Ba Bb Bc| = |B|.la b c],
Ca Cb Cc C

kde "' je operacia nasobenia. Potom mozeme konvoltciu bodu x/m,n] 2D kernelom zapisat’

takto:
Aa Ab A.c A A
x[m,nl*|Ba Bb Bc| = x[m,n]*||B|.la bc]|=|x[mn]*|g||*[a b c]
Ca Cb Cc C C

, kde '*' je operator konvollcie a "' operdtor ndsobenia. Z uvedeného je zrejmé, Ze namiesto
jednej 2D konvolucie je prevadzand dvakrat operacia 1D konvolucie, ¢im je vyznamne
uSetreny ¢as procesora potrebny na vykonanie konvolucie bodu. Pri konvolucii 2D
kernelom velkosti NxN je vykonanych NxN operéacii, pri konvolucii tym istym
separovanym kernelom je pocet operacii len N+N, ¢ize zrychlenie operacie je v pomere

N?/2N.

3.1.4 Priestorova konvolucia

Tato operacia konvolvuje vstupny obraz zadanym mnozstvom nédhodnych kernelov, pricom
jej vysledkom st mapy priznakov [31]. Jej parametrami st eSte rozmery kernelov N a krok

konvolucie po obraze v oboch smeroch W a H. Rozmery vyslednych obrazov su potom

(W,—N)
Sirka = ————— + 1
Sirka +
(H,— N)
kg = o N
vyska +

9

kde W, a Hy su Sirka a vySka spracovavaného obrazu. Vysledok aplikacie tejto funkcie na

obraz v praxi je na obr. 10.
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3. Konvoluéné neurénové siete

Obrdzok 10: Obraz po Stvorndsobnej aplikacii operacie priestorovej konvolucie

3.1.5 Priestorova subtraktivna normalizacia

Tato funkcia slizi na odstranenie nadbytocnych casti z obrazu a tym zvyraznenie
priznakov v obraze [31]. To je dosiahnuté istou formou lokdlneho sutazenia medzi
vlastnostami v mape priznakov a vlastnostami v rovnakom umiestneni, na ¢o je pouZzity
kernel tvaru Gaussianu, ktorym st vypocitané vazené priemery bodov v okoli. Gaussidn je
pouzity z dovodu, Ze korelacia dvoch bodov klesd s ich vzrastajucou vzajomnou
vzdialenost'ou. Na kons$truovanie kernelu je pouzity 1D gaussian tak, aby bol vysledny

kernel separovatelny.

Prakticky priklad takejto operacie na obraze je na obr. 11.

Obrazok 11: Nalavo povodny obraz, napravo po operdcii normalizacie kontrastu
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3. Konvolu¢né neurénové siete

3.1.6 Zdiel’anie vah

Konvolu¢na siet’ vyuziva skuto¢nost’, Ze detektory priznakov su po natrénovani pouzitelné
na celej ploche vstupného obrazu, takze moéze byt pouzity postup zdielania vah. Ide o
mnozinu neurdénov, ktoré tvoria tieto detektory na réznych miestach a maju rovnaké
(zdiel'ané) vahové vektory [25]. Ak by sme chceli sekvencnu implementaciu tohto postupu,
bola by priblizne nasledovna: mame jeden neurdn s lokalnym receptivnym polom, pricom
tymto prechadzame vstupny obraz a uchovdvame jeho stavy pre rozne miesta. Tato
operacia tvori konvoluciu vstupného obrazu s urcitou velkostou kernelu. Tento proces
moze byt nasledne implementovany tak, Ze nahradime jediny neurdén vrstvou neurénov,
ktoré zdielaji jeden vahovy vektor. Ako vysledok je v druhej vrstve ziskand takzvana
mapa priznakov (feature map), priCom konvolu¢na vrstva je obvykle tvorend viacerymi
takymito mapami. Kazda z mép ma odlisny vahovy vektor, aby mohli byt extrahované na
kazdom mieste rozdielne priznaky. Posun priznaku na vstupe konvolu¢nej vrstvy spdsobi
posun vo vystupe, ale tento inak ostane nezmeneny. Po rozpoznani priznaku sa stane jeho
umiestnenie malo dolezité, ked’ze je rozhodujiice jeho umiestnenie vzhl'adom k ostatnym

priznakom.

3.1.7 Subsampling

Vystup konvolu€nej vrstvy je spracovavany dalej — je zredukované jeho priestoroveé
rozliSenie (t.j. subsampling), ¢im je dosiahnuty d’al$i stupeil invariancie umiestnenia a
skreslenia. Toto je realizované v d’alSich vrstvach, nazyvanych vzorkovacie. Méze to byt
pomocou jednej z technik average pooling alebo max pooling. Kazda z nich pracuje znova
s okolim bodu, pri¢om centra tychto okoli st navzajom od seba posunuté o viac ako 1 bod,
ale menej alebo rovnako ako velkost’ okolia. Ako uz napovedaju nazvy, vystupom prvej
techniky je vzdy priemer danych bodov okolia a vysledkom druhej je maximalna hodnota z
bodov v okoli. Porovnania tychto dvoch sposobov odhal'uji, Ze max pooling je znacne

uspesnejsi [10].
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3. Konvolu¢né neurénové siete

3.2 Architektura konvolu¢nych neuronovych sieti

E
g [
- b,
Convolution Convolution Convolution
Subsampling Subsampling

Obrazok 12: Predstava architektury konvolucnej neuronovej siete

Jednoducha konvoluc¢na siet’ je znazornena na obr. 12 [32]. V prvej konvoluénej vrstve sa
nachadzaju mapy priznakov, v ktorej maji neurdny receptivne polia velkosti 5x5 pixelov z
vstupného obrazu. Vysledné mapy priznakov maju mierne mensie rozliSenie ako vstupy,
kvoli nespracovavaniu ich okrajov. Nasleduje vzorkovacia vrstva, obsahujlica mapy
priznakov, ktoré¢ su Skalovanymi lokdlnymi priemermi prisluSnych mdp priznakov v
predchadzajticej vrstve. Kazdy neurdn v tejto vrstve ma jeden trénovatel'ny parameter pre
priemer a jeden trénovatelny bias. M6zu nasledovat’ d’alSie konvolu¢né a vzorkovacie
vrstvy, fungujuce takisto ako predchéadzajuce, obvykle vSak maju viac priznakovych map,
¢o vedie k zvac¢Seniu priznakového priestoru a vzorkovacia vrstva znova vedie k d’alSiemu
zniZzeniu rozliSenia. Ako vystupnad vrstva je obvykle pouzitd plne prepojend dopredna

neurdnova siet’, napr. viacvrstvovy perceptron.

3.3 Trénovanie konvolu¢nych sieti

Kedze konvolu¢né siete tvoria Specializaciu viacvrstvovych perceptronov, mozu byt
trénované pomocou techniky gradient descent. Oproti nim maji vyznamnua vyhodu a sice,
Ze neurdony v jednej mape priznakov zdielaji vahy a bias, ¢im je znacne znizeny pocet
trénovanych parametrov, v kontraste k viacvrstvovym perceptronom, ktoré st plne

prepojené. Vzorkovacie vrstvy majui len po jednej vdhe, ktord moze byt trénovana (Co je
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3. Konvolu¢né neurénové siete

vlastne koeficient lokdlneho priemeru) a jeden trénovatelny bias, Cize vysledny pocet
parametrov v tychto vrstvach je eSte mensi, ako v konvolu¢nych vrstvach. Maly pocet
vol'nych parametrov vedie k vyznamne mensej potrebe vypoctového vykonu pri trénovani
ako pri viacvrstvovych perceptronoch. Vo vysledku st konvolu¢né siete vel'mi vhodné na
implicitnt extrakciu vlastnosti a v istej miere invariancie skreslenia a teda na klasifikacné
ulohy, najmd rozpozndvanie vzorov. Velmi uspeSne boli pouzité napriklad na

rozpoznavanie rukou pisanych pismen, ¢islic a inych znakov alebo rozpoznédvanie tvari.

3.3.1 Boosting

Boosting je metoda, ktord je pouzivand na vylepSovanie vysledkov technik strojového
ucenia [33]. Vyuziva k tomu tzv. komisie expertov, ktoré maju za ulohu spolu rozhodnut’ o
kone¢nom rieSeni podla ich spolo¢nych znalosti, priCom uloha urCend na naucenie je
medzi nich rozdelend. Jeden z moznych postupov je takyto: najprv je natrénovany prvy
expert (v nasom pripade siet’) na celom vstupnom datasete a su uchované vstupné vzorky,
ktoré klasifikoval nespravne. Tieto st nasledne pouzité ako polovica vstupného datasetu
pre druhého experta, pricom druhd polovica je ziskand z spravne klasifikovanych dat. Po
natrénovani druhej siete si data testované na prvej a druhej sieti; ak niektora z nich
klasifikuje vzor nespravne, tento je zaradeny do trénovacieho datasetu pre tretiu siet’.
Znova su vybrané data z spravne klasifikovanych ako druhd polovica pridana k
nespravnym. Konecne je celkovy vysledok vypocitany ako spojenie troch ¢iastkovych

vysledkov dokopy.

3.4 Pouzitie konvolu¢nych sieti

Ked'Zze su konvolu¢né siete pouzivané hlavne na rozpozndvanie obrazu, uvediem ako

priklady préce, ktoré boli vyrvorené prave v tejto oblasti.

MNIST [20] je databaza ru¢ne napisanych ¢islic. Obsahuje celkom 70000 vzorov, ktoré st
rozdelené v pomere 6:1 v prospech trénovacej mnoziny, priCom ich rozmery su 32x32
pixelov. Jednotlivé ¢isla maju normalizovanu vel'kost’ a s centrované v svojich obrazkoch.

Tato je Castym cielom rozpoznavania najroznejSimi technikami strojového ucenia, ako
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napriklad Support Vector Machines (SVM), K-nearest neighbors alebo rézne druhy
neurénovych sieti, medzi nimi aj konvoluc¢né, ktoré v dobe pisania tejto prace (5/2012)
dosahovali najlepSie vysledky na testovacej chybe. Najlepsi vysledok celkovo mala
komisia sieti pouzivajuca boosting [21] a to 0.23%, €o uz je blizko limitu rozpoznavania na
tejto mnozine (0.23% z 10000 testovacich vzorov je len 23 chybne rozpoznanych). Naproti
tomu, najlepSia samostatnd konvolu¢na siet’ dosahuje chybu 0.35% (s predspracovanim).
Zaujimavé st vysledky viacvrstvovych perceptronov — velka 7-vrstvova siet
implementovana na GPU [8] dosahuje vybornych 0.35%, €o Ciastocne potvrdzuje ich

univerzalnost’.

Zaujimavym pokusom je rozpozndvanie nefunkénych batérii, ktoré treba z ddvodov
d’alSieho spracovania triedit’ [19]. Autor porovnava dve architektury neurénovych sieti —
prva z nich je konvolu¢na siet, druhd z nich je tzv. Deep Belief Network (DBN), obe
implementované na GPU. Ako vstupy im teda sluzili obrazy batérii v formate RGB, ktoré
vznikli rotovanim, v celkovom pocte 10000. V testoch bola vyrazne uspesnejsia
konvolu¢na architektiura, ked jej najlepsi vysledok mal hodnotu 0.08% oproti DBN s
hodnotou 2.89%. Znacné rozdiely boli aj v Case trénovania, ktoré boli 52 minut v pripade

CNN a 147 minut v pripade DBN.
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4. Prakticka c¢ast’

V tejto kapitole su uvedené vysledky testov, ktoré boli prevadzané na pouzitych
datasetoch. Zaroven su tu uvedené porovnania s inou biologicky inSpirovanou technikou

(nielen) na rozpoznavanie vzorov a to Deep Belief Network (DBN) [24].

4.1 Experiment s datasetom listov

Na trénovanie bolo pouzitych 5 typov datasetov. Najprv st uvedené vysledky pre kazdy z
nich oddelene, potom nasleduje ich porovnanie. Datasety, ktoré boli pouZité na trénovanie

konvolucnej siete v tejto praci, su identické s tymi, ktoré boli pouzité na trénovanie DBN.

4.1.1 Experimentalna zostava

Na trénovanie bola pouzitd viacvrstvova konvolucnd siet implementovand pomocou
kniznic Torch7 [31]. Boli v nej pouzité rdmcovo tri vrstvy, pricom popis jednotlivych

vrstiev nasleduje v d’alSom texte:

Prva vrstva slizi na normalizaciu kontrastu, pri€om pouZity kernel je Gaussidn s okolim
rozmeru 15. Nasledujuca vrstva je prva konvolu¢na za pouzitia kernelu rozmeru 5x5. Pocet
konvoluénych rovin je parametrom v trénovani. Dalgia vrstva obsahuje funkcie tanh, ktoré
maju za ulohu spravit’ vystup nelinearnym. Nasleduje vrstva poolingu (vid’ kap. 3.1.7),
pricom rozmer okolia je 2x2, krok pohybu po mape je takisto 2 v obidvoch smeroch. Tato
architektira je zopakovana, avSak s rozdielom v konvolucnej vrstve. Tato je prepojend na
rozdiel od prvej len Ciastocne tak, ze kazdy vystup ma uréeny pocet prichadzajicich
spojeni. Ked’Ze su spojenia vytvarané nahodne, pri vytvarani siete je snaha o pokial’ mozno

¢o najvicsie priblizenie k uniformnému rozdeleniu tychto spojeni.

Nasledujuce vrstvy st vystupné. Ako prvad z nich je vrstva na priestorovl transformaciu
vystupu. T4 ma za ulohu previest vystup, ktory bol do tohto miesta v sieti vzdy
dvojrozmerny, do jedného rozmeru, pricom pocet vystupnych parametrov je takisto
parametrom. Tento je privedeny na vstup linearnej vrstvy, €o je “obyc€ajna* plne prepojena

vrstva tak, ako je zndma z viacvrstvového perceptronu. Tu je zmenSeny pocet vystupov na
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d’al$i parameter, ktorym je pocet neurénov s aktivacnou funkciou tanh v nasledujicej
vrstve. Vystup siete tvori linearna vrstva s po¢tom vystupnych neurénov rovnym poctu

rozpoznavanych tried. Ako maximum epoch bolo nastavenych 60.

Na trénovanie siete bola pouzita optimalizatnd metdda Stochastic Gradient Descent
(SGD), ktora je urcend na trénovanie klasifikatorov na velkych datasetoch optimalizaciou
funkcie. Tuto by malo byt mozné zapisat’ ako sumu derivovatelnych funkcii. Na upravu
parametrov pouZziva len jednu ndhodne vybranu vzorku z datasetu, pricom posun po
gradiente funkcie je teda ndhodnou aproximaciou skuto¢ného posunu zalozené¢ho na
vSetkych trénovacich datach. Vyhodou postupu je velka rychlost konvergencie, pre

porovnanie je vhodny napr. zdroj [34].

4.1.2 Dataset

Dataset listov [24] obsahuje 11 tried stromov, ktor¢ st na obr. 13.

) & de & ¢y

Viba Tepol Javer mlieény  parhula Javor polny Javer éerveny

006 ¢\ ¢

Jablon Hruszka Hrab Gastan jedly

Obrazok 13: Triedy listov pouzité v datasete

Kazdy strom ma v datasete 5 roznych listov. Pouzité st vo viacerych verziach datasetu,
ktoré su od seba navzdjom odliSné¢ parametrami jednotlivych listov v datasetoch. Tie sa
mozu 1i8it’ v rotacii, vel’kosti, Sume a jase. Parametre maju nasledovné charakteristiky:
Rotacia

Listy mozu byt rotované okolo troch osi. Podl'a osi x a y su rotované od urcenych hranic.

Podl’a osi z st rotované po kruznici s krokom 5 + ndhodné ¢islo od 0 po 1.
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Velkost’
Listy mozu byt vzdialené od kamery v ur¢enom intervale s krokovanim.

Sum

Listy mozu byt zaSumené s ur€enym levelom, pricom Sum mdze byt pouzity na cely obraz

alebo len na pozadie. Farba Sumu je ndhodne vybrana z ur¢eného intervalu.
Jas
Listy m6zu mat’ zmeneny jas podl'a uré¢eného intervalu.

Na zaklade zmeny tychto parametrov bolo vygenerovanych 5 datasetov, ktorych popis s

ukadzkami nasleduje v d’alSom texte.

Dataset 1

V tomto datasete st pouzité ako zdroj na jeho vygenerovanie vSetky listy. Ukazka tohto

datasetu je na obr. 14.
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Obrazok 14: Ukazka datasetu 1
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Parametre datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), (-30, 30), z s krokom 5
Vel’kost’: (-4, -2.8), krok 0.1

Sum: bez Sumu

Jas: (0.7, 1.0)

Pocet vzorov: 2000 trénovacich, 904 testovacich

Dataset 2

V tomto datasete su pouzité ako zdroj na jeho vygenerovanie vSetky listy. Ukéazka tohto

datasetu je na obr. 15.
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Obrazok 15: Ukazka datasetu 2

Parametre datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), y(-30, 30), z s krokom 2

Velkost’: (-4, -2.8), krok 0.06
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Sum: bez Sumu

Jas: (0.7, 1.0)

Pocet vzorov: 8000 trénovacich, 1504 testovacich
Dataset 3

V tomto datasete si pouzité ako zdroj na jeho vygenerovanie vSetky listy. Ukazka tohto

datasetu je na obr. 16.

Obrazok 16: Ukazka datasetu 3

Parametre datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), (-30, 30), z s krokom 2
Vel’kost’: (-4, -2.8), krok 0.06

Sum: farba ndhodna z (0.0, 1.0), troven Sumu 10%
Jas: (0.7, 1.0)
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Pocet vzorov: 8000 trénovacich, 1504 testovacich

Dataset 4

V tomto datasete st pouzité ako zdroj na jeho vygenerovanie vSetky listy. Ukéazka tohto

datasetu je na obr. 17.

Obrazok 17: Ukazka datasetu 4

Parametre datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), y(-30, 30), z s krokom 1
Velkost’: (-4, -3), krok 0.04

Sum: farba ndhodna z (0.0, 1.0), Grovent Sumu 10%
Jas: (0.7, 1.0)

Pocet vzorov: 17000 trénovacich, 4120 testovacich
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Dataset 5

V tomto datasete su pouzité listy takto: na generovanie trénovacich vzorov boli pouZzité 4

listy z kazdého druhu stromu. Na generovanie testovacich vzorov bol pouzity zvysny 1 list.

Parametre trénovacieho datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), »(-30, 30), z s krokom 1
Velkost: (-4, -3), krok 0.04

Sum: farba nahodna z (0.0, 1.0), uroven Sumu 5%
Jas: (0.7, 1.0)

Parametre testovacieho datasetu:

Rotacia: nahodne, x(-30, 30), y(-30, 30), z s krokom 5
Velkost’: (-4, -3), krok 0.04

Sum: farba nahodna z (0.0, 1.0), uroven sumu 5%
Jas: (0.7, 1.0)

Pocet vzorov: 21120 trénovacich, 5808 testovacich

4.1.3 Vysledky — menSie konfiguracie

Dataset 1
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.01 11.615 53
6 12 120 60 0.01 10.73 50
6 18 60 60 0.01 11.726 44
6 18 120 60 0.01 11.394 36
12 18 60 60 0.01 7.965 50
12 18 120 60 0.01 8.186 53
12 24 60 60 0.01 9.735 56
12 24 120 60 0.01 9.624 29
18 40 60 60 0.01 8.96 59
18 40 120 60 0.01 7.522 37

Tabulka 1: Dataset 1 - konfigurdcie s rychlostou ucenia 0.01
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Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby

6 12 60 60 0.02 11.836 59
6 12 120 60 0.02 13.606 59
6 18 60 60 0.02 9.845 46
6 18 120 60 0.02 9.513 54
12 18 60 60 0.02 9.624 28
12 18 120 60 0.02 10.177 60
12 24 60 60 0.02 8.739 33
12 24 120 60 0.02 9.735 7

18 40 60 60 0.02 6.969 57
18 40 120 60 0.02 8.96 55

Tabulka 2: Dataset 1 - konfiguracie s rychlostou ucenia 0.02

Poznamka: v nasledujuicom texte bude ako chyba myslené percento chybne
klasifikovanych obrazov z testovacej] mnoziny, pokial nebude uvedené inak. NajlepSia

chyba je v tabul’kach vyznacena.

Najlepsi vysledok siete na tomto datasete je 7.522% pri konfiguracii 18-40-120 a rychlosti
ucenia 0.01. DBN dosiahla najlepsi vysledok 16.4%.

14 B Irate 0.01
M lratz 0.02
12
10
8
6

R Tm’ﬁ’ K %_ﬂ“’ B %_ﬂ“’ e A ﬁ_ﬁﬁ ﬁ_ﬂﬁ
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Obrazok 18: Dataset 1 - zavislost testovacej chyby od rychlosti ucenia

Pri tejto konfigurdcii nemodze byt jednoznacne urcené, ako vplyva rychlost’ ucenia na
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vyslednu chybu. Je to pravdepodobne spdsobené malym poctom trénovacich vzorov, Co sa

prejavuje aj na vyslednych chybach, ktoré sa pohybuji od 7 do 12%. Tento vysledok nie je

uplne uspokojivy pre praktické pouzitie.

Dataset 2
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby

6 12 60 60 0.01 3.79 33

6 12 120 60 0.01 3.324 59

6 18 60 60 0.01 3.191 48

6 18 120 60 0.01 4.388 54

12 18 60 60 0.01 2.261 58

12 18 120 60 0.01 2.793 50

12 24 60 60 0.01 2.394 30

12 24 120 60 0.01 1.197 43

18 40 60 60 0.01 1.596 59

18 40 120 60 0.01 1.928 60
Tabulka 3: Dataset 2 - konfiguracie s rychlostou ucenia 0.01

Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby

6 12 60 60 0.02 4.987 57

6 12 120 60 0.02 4.92 38

6 18 60 60 0.02 3.923 59

6 18 120 60 0.02 3.125 56

12 18 60 60 0.02 1.795 58

12 18 120 60 0.02 2.527 58

12 24 60 60 0.02 2.926 56

12 24 120 60 0.02 1.862 14

18 40 60 60 0.02 1.862 50

18 40 120 60 0.02 2.327 21

Tabulka 4: Dataset 2 - konfiguracie s rychlostou ucenia 0.02

Najlepsi vysledok siete na tomto datasete je 1.197% pri konfiguracii 12-24-120 a rychlosti

ucenia 0.01. DBN dosiahla najlepsi vysledok 4.7%.
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Obrazok 19: Dataset 2 - zavislost testovacej chyby od rychlosti ucenia

Dataset 3
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.01 12.234 31
6 12 120 60 0.01 11.835 16
6 18 60 60 0.01 12.035 18
6 18 120 60 0.01 10.306 21
12 18 60 60 0.01 11.769 48
12 18 120 60 0.01 10.771 10
12 24 60 60 0.01 9.242 12
12 24 120 60 0.01 9.043 20
18 40 60 60 0.01 9.043 54

Tabulka 5: Dataset 3 - konfiguracie s rychlostou ucenia 0.01
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Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.02 15.625 36
6 12 120 60 0.02 12.699 55
6 18 60 60 0.02 14.029 53
6 18 120 60 0.02 13.83 45
12 18 60 60 0.02 12.832 51
12 18 120 60 0.02 11.503 41
12 24 60 60 0.02 13.763 38
12 24 120 60 0.02 11.436 20
18 40 60 60 0.02 12.899 32
18 40 120 60 0.02 9.973 56

Tabulka 6: Dataset 3 - konfiguracie s rychlostou ucenia .02

Najlepsi vysledok siete na tomto datasete je 8.976% pri konfiguracii 18-40-120 a rychlosti
ucenia 0.01. DBN dosiahla najlepsi vysledok 19.6%.
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Obrazok 20: Dataset 3 - zavislost testovacej chyby od rychlosti ucenia
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Dataset 4
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.01 9.345 18
6 12 120 60 0.01 7.961 60
6 18 60 60 0.01 7.937 60
6 18 120 60 0.01 6.675 48
12 18 60 60 0.01 7.864 46
12 18 120 60 0.01 6.432 53
12 24 60 60 0.01 7.597 58
12 24 120 60 0.01 5.922 55
18 40 60 60 0.01 6.432 58
18 40 120 60 0.01 5.291 51
Tabulka 7: Dataset 4 - konfigurdcie s rychlostou ucenia 0.01
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.02 10.655 47
6 12 120 60 0.02 9.757 60
6 18 60 60 0.02 9.879 57
6 18 120 60 0.02 8.228 43
12 18 60 60 0.02 9.029 55
12 18 120 60 0.02 7.549 60
12 24 60 60 0.02 8.301 54
12 24 120 60 0.02 7.67 59
18 40 60 60 0.02 8.301 60
18 40 120 60 0.02 6.432 60

Tabulka 8: Dataset 4 - konfigurdcie s rychlostou ucenia 0.02

Najlepsi vysledok siete na tomto datasete je 5.291% pri konfiguracii 18-40-120 a rychlosti

ucenia 0.01. DBN dosiahla najlepsi vysledok 15%.

46/58



4. Prakticka cGast’

12

10

o
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Dataset S
Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.01 15.479 55
6 12 120 60 0.01 13.55 60
6 18 60 60 0.01 13.619 60
6 18 120 60 0.01 10.554 60
12 18 60 60 0.01 10.417 57
12 18 120 60 0.01 9.074 60
12 24 60 60 0.01 8.988 60
12 24 120 60 0.01 8.66 60
18 40 60 60 0.01 8.023 60

Tabulka 9: Dataset 5 - konfiguracie s rychlostou ucenia 0.01
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Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 60 0.02 15.668 60
6 12 120 60 0.02 15.341 60
6 18 60 60 0.02 15.152 60
6 18 120 60 0.02 13.981 53
12 18 60 60 0.02 13.757 55
12 18 120 60 0.02 11.071 59
12 24 60 60 0.02 11.863 60
12 24 120 60 0.02 10.899 60
18 40 60 60 0.02 9.349 60
18 40 120 60 0.02 7.782 60

Tabulka 10: Dataset 5 - konfigurdcie s rychlostou ucenia 0.02

Najlepsi vysledok siete na tomto datasete je 5.906% pri konfiguracii 18-40-120 a rychlosti
ucenia 0.01. DBN dosiahla najlepsi vysledok 19.6%.
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Obrazok 22: Dataset 5 - zavislost testovacej chyby od rychlosti ucenia

4.1.4 Vysledky - komplexnejSie konfiguracie

Kedze uvedené vysledky neboli uplne uspokojivé, skusil som datasety otestovat na

konfiguréaciach siete, ktoré maju vyrazne vicsie pocCty konvolu¢nych rovin a neurénov v
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vystupnej vrstve. Tentokrat som testoval pre maximalny pocet epoch 30. Nasleduju

vysledky:
Dataset 1

Konv. roviny | Konv. roviny | Neurony v Epochy Rychlost’ Najlepsia Epocha naj.

1 2 MLP ucenia chyba v % chyby

32 96 180 30 0.01 6.969 25

64 128 240 30 0.01 8.85 19

128 256 400 30 0.01 7.301 29

32 96 180 30 0.02 8.628 18

64 128 240 30 0.02 8.85 26

128 256 400 30 0.02 8.628 14
Tabulka 11: Vysledky siete na datasete 1 (mnoZina konfiguracii 2)
Dataset 2

Konv. roviny | Konv. roviny | Neurony v Epochy Rychlost’ Najlepsia Epocha naj.

1 2 MLP ucenia chyba v % chyby

32 96 180 30 0.01 1.729 18

64 128 240 30 0.01 1.263 29

128 256 400 30 0.01 1.596 29

32 96 180 30 0.02 2.128 17

64 128 240 30 0.02 1.33 29

128 256 400 30 0.02 1.529 24

Tabulka 12: Vysledky siete na datasete 2 (mnoZina konfiguracii 2)
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Dataset 3

Konv. roviny | Konv. roviny | Neurony v Epochy Rychlost’ Najlepsia Epocha naj.

1 2 MLP ucenia chyba v % chyby

32 96 180 30 0.01 8.311 10

64 128 240 30 0.01 8.777 29

128 256 400 30 0.01 8.976 13

32 96 180 30 0.02 10.971 21

64 128 240 30 0.02 10.439 3

128 256 400 30 0.02 13.364 5
Tabulka 13: Vysledky siete na datasete 3 (mnozina konfigurdcii 2)
Dataset 4

Konv. roviny | Konv. roviny | Neurdny v Epochy Rychlost’ Najlepsia Epocha naj.

1 2 MLP ucenia chyba v % chyby

32 96 180 30 0.01 4.49 22

64 128 240 30 0.01 4.636 17

128 256 400 30 0.01 5.583 11

32 96 180 30 0.02 4.636 17

64 128 240 30 0.02 7.888 30

128 256 400 30 0.02 11.189 30
Tabulka 14: Vysledky siete na datasete 4 (mnozina konfiguracii 2)
Dataset S

Konv. roviny|Konv. roviny|Neuréony  v|Epochy Rychlost’ Najlepsia Epocha naj.
1 2 MLP ucenia chyba v % chyby

32 96 180 30 0.01 6.457 30

64 128 240 30 0.01 5.699 29

128 256 400 30 0.01 5.596 29

32 96 180 30 0.02 8.833 29

64 128 240 30 0.02 8.936 27

128 256 400 30 0.02 8.209 3

Tabulka 15: Vysledky siete na datasete 5 (mnoZina konfiguracii 2)
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4.2 Experiment s datasetom MNIST

Toto testovanie siete som sa rozhodol robit z dvoch dovodov. Prvym je porovnanie

samotnej siete s ostatnymi technikami na rozpozndvanie vzorov. MNIST je na tento ucel

vhodny dataset, ked’Ze je rozSireny za takymto tc¢elom a existuje mnozstvo vysledkov, s

ktorymi je mozné porovnavat’.

Druhy dovod je porovnanie obtiaznosti datasetu s nejakym, ktorého obtiaznost’ je dobre

zmapovana. MNIST bol vybrany prave z vyssie uvedenych dovodov. Tu st vysledky:

Konv. roviny 1 Konv. roviny 2 | Neurény v MLP Epochy Rychlost’ ucenia | Najlepsia chyba Epocha naj.
v % chyby
6 12 60 10 0.01 0.7 7
6 12 120 10 0.01 0.77 6
6 18 60 10 0.01 0.76 6
6 18 120 10 0.01 0.7 10
12 18 60 10 0.01 0.7 9
12 18 120 10 0.01 0.76 6
12 24 60 10 0.01 0.76 5
12 24 120 10 0.01 0.71 4
18 40 60 10 0.01 0.78 5
18 40 120 10 0.01 0.71 5
6 12 60 10 0.02 0.71 8
6 12 120 10 0.02 0.72 8
6 18 60 10 0.02 0.74 10
6 18 120 10 0.02 0.8 10
12 18 60 10 0.02 0.81 5
12 18 120 10 0.02 0.86 7
12 24 60 10 0.02 0.8 7
12 24 120 10 0.02 0.68 10
18 40 60 10 0.02 0.71 10
18 40 120 10 0.02 0.83 8

Tabulka 16: Vysledky siete na datasete MNIST

51/58



4. Prakticka ast’

4.3 Diskusia

Pre lepSiu prehladnost’ st najlepSie vysledky DBN a prvého a druhého behu CNN

porovnané v tabul'ke 17.

CNN — mnozina konfiguracii 1 CNN — mnozina konfiguracii 2 DBN
Dataset rychlost’ rychlost’
chyba konfig. . chyba konfig. _ chyba
ucenia ucéenia
1 7.522 18-40-120 |0.01 6.969 32-96-180 |0.01 16.4
2 1.197 12-24-120 | 0.01 1.263 64-128-240 | 0.01 4.7
3 8.976 18-40-120 |0.01 8.311 32-96-180 0.01 19.6
4 5.291 18-40-120 |0.01 4.49 32-96-180 0.01 15
5 5.906 18-40-120 |0.01 5.596 128-256-400 | 0.01 19.6

Tabulka 17: Porovnanie najlepsich vysledkov CNN a DBN

Z nameranych vysledkov mozeme vidiet, Ze siet’ dosahuje vyznamne lepSiu testovaciu
chybu ako DBN, ¢im sa stala dobrym kandiddtom na kategorizdciu obrazovych dat

podobnych, ako v testovacom datasete.

Pocet epoch je pravdepodobne pri druhej mnozine konfiguracii nie uplne dostatocny, na
dobré natrénovanie vel'mi komplexnej siete by bolo odhadom potrebnych vyse 60, mozno
az 100 epoch. Pri prvej mnozine konfiguracii obvykle testovacia chyba uz vyznamne

neklesala po prekroceni epochy 50.

Testovacia chyba zjavne zavisi od velkosti datasetu. Pri MNISTe, na ktorom vicSina
dne$nych rozpoznavacich technik dosahuje chybu pod 1%, ¢im sa bliZia k hranici moZnosti
ich rozpoznévania, je nizka chyba umoznena aj vel'kostou datasetu 60000 vzorov. Dataset
listov je obtiaznejsi, ¢o je dané nizkym poctom vstupnych vzorov, v extrémnom pripade
len 2000 a, najma, pridanim Sumu do jednotlivych obrazov. M6zeme vSak povedat’, ze
tymto je dataset viac priblizeny redlnym podmienkam, kedze Casto nie je mozné vo

vhodnej dobe nazbierat’ pozadovany pocet dat, navysSe v takpovediac vysokej kvalite.

Pri pocte 8000 trénovacich vzorov bez Sumu bola siet’ schopné rozpoznat’ testovacie data s

chybou zhruba 1.2%, ¢o mdézeme povazovat’ za vel'mi dobry vysledok. Je predpoklad, ze s
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d’al§im vhodnym zvySenim poctu vstupov by tato chyba mohla dosiahnut’ hodnotu pod 1%.
V zaSumenych datasetoch ma siet’ prijatelné vysledky. Znova moZeme vidiet, Ze zvySenim

poctu trénovacich vzorov je mozné chybu vyznamne znizit’ (vid’ datasety 3 a 4).

Najzaujimavejsi je z tohto pohl'adu dataset 5, v ktorom je trénovacia mnozina vytvorena
inym spdsobom, ako testovacia, ¢o eSte st'azuje tlohu klasifikacie. Na druhu stranu, pocet
vzorov je najvacsi z vSetkych datasetov listov, Co ho obtiaznostou stavia niekde medzi

dataset 1 a dataset 3.

Co sa tyka rychlosti uéenia, z grafov mozeme vidiet, Ze pri mensich datasetoch (1 a 2) nie
je mozné jednoznacne urcit, ktora z dvoch moznosti dosahuje lepsie vysledky. Urcitou
stopou moze byt fakt, ze vSetky najlepSie testovacie chyby boli dosiahnuté s rychlostou
ucenia 0.01. Pri ostatnych datasetoch je rychlost’ ucenia 0.01 jednozna¢ne prospesnejsia

vyslednej testovacej chybe.

Poslednym aspektom su topologie sieti. Okrem druhého datasetu, kde je chyba uz znacne
nizka, pomohlo zvySenie konvolu¢nych rovin a pridanie neurénov do vystupnej vrstvy pri

vSetkych ostatnych datasetoch.

4.4 Mozné vylepSenia

Ako vylepSenie rozpoznavania datasetu listov uvediem pracu [35], v ktorej boli pouzité
Gabor filtre ako detektory priznakov v prvej vrstve. Tato praca pouziva aj vysSie
spominany boosting, ktory je takisto jednym z moZnych vylepSeni. Komisia tychto sieti
dosiahla na MNISTe vysledok 0.58%, je teda mozné ocakévat aj mierne zlepSenie

testovacej chyby na datasete listov.
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5. Zhrnutie

Cielom tejto prace bolo ukazat' schopnosti konvolu¢nej neurdénovej siete v spojeni s
datasetom prirodnych objektov, konkrétne listov a porovnat’ tento experiment v dvoch
aspektoch. Prvym z nich je vykon samotnej techniky konvolucnej siete, ktora bola
porovnavana s vykonom Deep Belief Network, pricom konvolu¢né siet’ dosahuje znacne
lepsie vysledky. Druhym je priblizné stanovenie obtiaznosti datasetu v porovnani s
niektorym zo znamych datasetov. Pre porovnanie som zvolil MNIST, ktory je tvoreny
Cislicami pisanymi rukou, pricom ako obtiaznej$i sa ukazal byt’ dataset listov, hlavne kvoli
mensiemu poctu trénovacich vzorov a Sumu pridaného do obrazu.

Z uvedeného mozeme uzavriet’, ze konvolu¢na siet’ ma vcelku dobrit odolnost’ voc¢i Sumu v
nasadend aj mimo akademického prostredia - ako priklad moéZeme uviest’ rozpoznavanie
captcha, kde jednotlivé obrazky, obsahujuce cCislice a pismend, si zna¢ne skreslené

(rotacia, Sum, zakrivenie).
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6. Priloha

Prilohou k tejto praci je CD, na ktorom sa nachadzaju:
» adresar datasety listov:
obsahuje datasety listov v textovej podobe spolu s ich obrazovymi podobami
* adresar siet:
obsahuje implementaciu siete pouZitii v experimentoch
» adresar Torch7:
obsahuje zdrojové kody kniznic Torch7, ktoré st pouzité v implementacii siete

* clektronicka verzia tejto prace
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