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Abstrakt

Tato praca sa zaobera konvoluénymi neurénovymi sietami pouzitymi na spracovanie
obrazkov. Porovnavame viacero typov modelov na réznych problémoch pocitacového
videnia. Pomocou uz vytvorenych kniznic jednotlivé modely konvolu¢nych neuréno-
vych sieti vytvarame a nésledne u¢ime pre potreby naSich experimentov. Venujeme sa
hlavne uc¢eniu modelov konvoluénych neurénovych sieti, ktoré si sami vytvarame, a aj
inicializujeme. Vyuzivame viacero typov modelov, ako st konvolu¢né neurénové siete,

klasifikatory a autoenkodéry.

KTacové slova: neurénova siet, konvolucné vrstva, autoenkodder
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Abstract

This works studies convolutional neural networks used on images. We are comparing
several types of models on different problems of computer vision. With the help of
already-created libraries, we will build models of convolutional neural networks and
train them for our experiments. Our work mainly studies models of convolutional neural
networks, which we are creating and initializing. We are using several kinds of models,

for example, convolutional neural networks, classification networks, and autoencoders.

Keywords: neural network, convolutional layer, autoencoder
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Uvod

Tato bakalarska praca sa zaoberd oblastou strojového ucenia nazyvaného neurénové
siete, respektive este Specifickejsie budeme sa venovat konvolué¢nym neurénovym sie-
tam.

Tato oblast sa v poslednych rokoch dost rozvija a vicsina prac sa zaobera velkymi
modelmi. Vylepsovanim uz existujicich modelov, pripadne preucenie ur¢itych modelov
neurénovych sieti na nové problémy, ale pomerne malo vyskumu ide do zakladnych
stavebnych prvkov tychto neurénovych sieti.

Preto sme sa rozhodli skimat mensie modely a porovnavat na nich, aky vplyv na
ne maji jednotlivé parametre. Budeme prevadzat experimenty na viacerych typoch
datasetov. Datasety budeme vytvarat pomocou algoritmov pocitacového videnia a ge-
neratorov obrazkov s malym poctom parametrov.

Cielom préace bude porovnanie modelov na tychto datasetoch a pozrieme sa aj na
vahy niektorych jednoduchsich modelov a porovname tieto vahy z hodnotami, ktoré by
sme nastavili manualne a robili by rovnaku tdlohu.

Rozoberme si este strucne jednotlivé kapitoly. V prvej kapitole 1 si zavedieme pojmy,
ktoré budeme dalej v praci pouzivat. Povieme si nie¢o o ich histérii a zakladnych
principoch ich fungovania.

Dalsiu kapitolu 2 sme venovali nastrojom, s ktorymi budeme pracovat. Vacsina z
nich si kniznice. Pomézu nam jednoducho pracovat s neurénovymi sietami, so spraco-
vanim dat a vizualizaciou vysledkov.

V kapitole 3 robime experimenty na datasetoch vygenerovanych s algoritmov po-
¢itac¢ového videnia. Navrhneme modely blizko napodobujtc tieto algoritmy a néasledne
ich budeme cvicit.

Kapitola 4 pokracuje z dalsimi experimentami. Datasety si budeme generovat prog-
ramami, ktoré nam z malého poc¢tu parametrov vygeneruju obrazok. Menenim tychto
parametrov dostaneme rozne obrazky, z ktorych sa bude skladat dataset. Na tychto

datasetoch budeme skusat rozne typy konvolu¢nych neurénovych sieti.
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Kapitola 1
Konvoluéné neurénové siete

V tejto kapitole si zadefinujeme zékladné pojmy, ktoré budem v tejto préaci vyuzivat.
Povieme nieco o historii a zakladnom principe fungovania konvolu¢nych neurénovych
sieti, ktoré sa najcastejSie pouzivaji na spracovanie obrazkovych vstupov. Problémy
plne prepojenych neurénovych sieti, ktoré viedli ku vymysleniu nového typu neuréno-
vych sieti. Jak tieto neurénové siete funguji a ¢im sa autori inspirovali pri vytvarani

tohto vypoctového modelu.

1.1 Neurdnové siete

Zacnime tym, Ze si vysvetlime ¢o su to neurénové siete pred tym ako sa pustime do
vysvetlovania konvoluénych neurénovych sieti, ktorymi sa bude primérne zaoberat tato
praca. Neurénova siet je vypoc¢tovy model vytvoreny na zaklade neurénov v nasom
mozgu [7]. PouZivaju sa v oblasti umelej inteligencie a strojového ucenia.

Zakladny typ neurénovych sieti, ktory sa pouziva nazyvame takzvane plne prepo-
jené neurénové siete a ako zékladni jednotku vyuzivaju vypoctovy prvok s nazvom
perceptron. Tento typ pouziva neurénové vrstvy. V kazdej vrstve sa nachadza vopred
zadefinovany pocet perceptronov. Rozdelujeme ich na tri typy. Skryté vrstvy, ktoré
maji prepojené perceptrony z kazdym perceptronom z predchadzajicej a nasledujuicej
vrstvy. Tieto prepojenia si v sebe uchovavaju vahu medzi perceptréonmi. V neurénovych
siefach sa nachadzaju este dve Specidlne vrstvy a to vstupna a vystupné. Tieto vrstvy
st spojené len s jednou dalSou vrstvou. Vstupné vrstva sluzi na zadanie dat, ktoré
maju byt spracované neurénovou sietou. Na druhej strane vystupna vrstva mé tlohu
vysledku neurénovej siete. Takyto vysledok casto reprezentuje napriklad klasifikaciu,
ohodnotenie vstupu alebo predpovedanie pokracovania daného vstupu.

Pozname dva typy ucenia neurénovych sieti, ktoré oznacujeme z uciteflom a bez
ucitela. Neuronové siete, ked st v procese ucenia s u¢itelom tak na zaciatku sa ini-

cializuju s nejakou heuristikou, na prazdno alebo nahodne. Nésledne davame na vstup



4 KAPITOLA 1. KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE

Obr. 1.1: Vizualizacia plne prepojenej neurénovej siete s tromi vstupmi, dvomi skrytymi

vrstvami a dvomi vystupmi.

data z datasetu a porovnavame ich vysledok z vysledkami priradenymi danim vstupom
v datasete. Z tohto porovnania dostaneme chybu pomocou, ktorej nésledne zmenime
vahy v neurénovej sieti, aby v dalsej epoche mali nizsiu chybu ako v predchadzajuce;.
Medzi typy ucenia bez ulitela patria napriklad evolu¢né ucenie [2]| alebo Q-learning
[9].

Ako sa neskor dokézalo tak na vSeobecnui aproximaciu perceptrénovych neuréno-
vych sieti nam stacia len dve skryté vrstvy [4]. Na obrazku 1.1 mo6zme vidiet vizualizaciu

malej plne prepojenej neurénovej siete s dvomi skrytimi vrstvami.

1.2 Histéria konvolu¢énych neurénovych sieti

7 dovodu potreby spracovavania vizudlnych dat, nam tradi¢né plne prepojené neuro-
nové siete nestacili. Na to aby sme dosiahli nejaka zmysluplna presnost by tieto ne-
urénové siete museli byt obrovské a na ich natrénovanie by sme potrebovali privelké
mnozstvo dat na trénovanie, ¢o by aj vyrazne predlzilo ¢as ucenia neurénovych sieti.
Tento problém by sa len evidentne zhorSoval s ¢im d'alej detailnejsimi obrazkami. Kvoli
tomuto faktu sa vedeckd komunita snazila najst vyspelejSiu architektturu neurénovych
sieti, ktoré by sa vedeli jednoduchsie uc¢it na tomto type dat.

Prva takato praca, ktora sa zaoberala zlepSenim neurénovych sieti na vizualne roz-
poznavanie vzorov bola praca pod nazvom Neocognitron [1]. Neocognitron bola pred-

chodcom modernych konvoluénych neurénovych sieti, ktoré pozname dnes. Tato praca
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navrhla vypoc¢tovy model rozpoznévajic vizualne vzory na zéklade ich geometrickej
podobnosti, bez akéhokolvek ovplyvnenia poziciou daného vzoru na vstupe. Autori sa
inSpirovali neurénovym systémom stavovcov, ktory je schopny rozpoznat rozne vzory.
Navrhli dva typy vrstiev, ktoré sa striedaji a nazvali ich ,,S-bunky* (jednoduché bunky
alebo hyperkomplexné bunky niz$ej tirovni) a ,,C-bunky* (zlozité bunky alebo hyper-
komplexné bunky vyssej arovni). ,,S-bunky* boli nie¢o ako dnesné konvolu¢éné vrstvy
a ,,C-bunky* tvorili vrstvu, ktora dnes pozname ako pooling-ova vrstva.

Nézov konvolu¢né neurénova siet vznikla az s dizajnom neurénovej siete LeNet-5 v
praci [5]. V dizajne pouzili 5x5 konvoluéné filtre a 2x2 pooling-ové vrstvy. Jednotlivé
vrstvy fungovali presne takym istym sposobom ako dnesné konvolu¢né a pooling-ové
vrstvy. Vyvoj tejto siete bol na rozpoznavanie ru¢ne pisanych ¢éislic.

Nové architektury konvoluénych neurénovych sieti mézme vdacit ImageNet-u. Co
je subor dat, ktory sa pouzil vo vyzve ,ImageNet large scale visual recognition chal-
lenge (ILSVRC)“. ImageNet sa vyuZiva na porovnanie roznych typov algoritmov na
klasifikacii obrazkov od vzniku v roku 2010.

Prvykrat sa podarilo konvolu¢nej neurénovej sieti porazit ostatné algoritmy v roku
2012, kedy Alex Krizhevsky a jeho kolegovia navrhli architekttru konvoluénej neuré-
novej siete znamu ako AlexNet [3| a zniZili chybovost doteraz najlepsieho algoritmu z
25,8% na 16,4%. Od roku 2012 kazdy rok vyhravaju tato vyzvu vyhradne konvolucné
neur6onové siete.

V roku 2014 bola v tejto vyzve predstavena dalSia vyznamné architektura kon-
voluénych neurénovych sieti s pomenovanim VGGNet [8]. Tento nézov dostala podla
svojich tvorcov na Oxfordskej univerzite s nazvom ,,Visual Geometry Group*. Prisli s
ideou, Ze hlbsie konvolu¢né neurénové siete by mohli byt lepsie na rieSenie problémov
a porazit ostatné doteraz pouzivané architektury konvoluénych neurénovych sieti na

subore dat ImageNet.

1.3 Fungovanie konvolu¢nych neurénovych sieti

Na uvod tejto Casti si zadefinujme aky typ neurénovych sieti pod pojmom konvolucné
neurénové siete myslime. Pod pojmom konvolu¢na neurénova siet myslime architek-
taru, ktorda pouziva konvolucéné vrstvy v svojej architektire. Podobne pod pojmom
plne konvoluéna neurénova siet myslime architektturu vyuzivajicu iba konvoluéné alebo
pooling-ové vrstvy v svojej architektire a tym padom nepotrebuje mat konstantnu vel-
kost vstupu ani vystupu.

Spominali sme v predchédzajucej podkapitole 1.2 konvolu¢éné vrstvy. Podme si teda
vysvetlit, ¢o je tato vrstva a ¢im je vynimoc¢na. Ako sme uz pisali v predchadzajicej

podkapitole 1.2, tak konvolu¢né vrstvy boli vytvorené na zéklade problému jednoduch-
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Obr. 1.2: Ukazka Sobelovho algoritmu na detekciu vertikalnych hran implementovaného

pomocou konvolu¢ného filtra na obrazku.

Sie a univerzalnejsie detektovat vizualne vzory na obrazku nezévislo od ich pozicie na
nom. 7 tohto problému sa nam vyvinulo rieSenie nazyvané konvolu¢éné vrstva. Takato
vrstva sa skladé z vopred zadefinovaného poc¢tu konvoluénych filtrov s rovnakou Sirkou
a vyskou. Tento pocet konvoluénych filtrov tiez nazyvame hlbka konvolu¢nej vrstvy.

Konvolu¢ny filter je matica s preddefinovanou vyskou a sirkou, ktora sa aplikuje na
vSetky suvislé podmnoziny vstupu velkosti filtra ako je to znazornené na obrazku 1.2.
Co znamena, Ze zo vstupu si zoberie ¢ast, ktora ma rovnaki vel'kost ako filter a vynasobi
tato ¢ast so sebou. Ako vystup da jednu hodnotu reprezentujicu tito operaciu, ktora
este prejde aktivacnou funkciou. K tym znamej$im patria napriklad ReLU. Pre svoje
kladné hodnoty sa sprava ako linearna funkcia a pre zaporné hodnoty vracia nulu,
obycajna linearna funkcia alebo inverzné ktora vynasobi hodnotu -1.

Dalsou podstatnou vrstvou v konvoluénych neurénovych sietach je takzvana pooling-
ova vrstva. Tato vrstva zoberie zo vstupu data vo velkosti vygky a Sirky tejto vrstvy a
na zéklade urcitého pravidla ich zredukuje na jednu hodnotu. Na rozdiel od konvoluc-
nej vrstvy, pooling-ova vrstva sa aplikuje na unikidtne déata, ¢o znamené, ze pooling-ové
filtre sa nemozu navzajom prekryvat na vstupe. NajCastejSie pouzivané pooling-ové
filtre zredukuju data na zéklade maximalnej alebo priemernej hodnoty vo filtri. Pou-
Ziva sa na zjednoduSenie jej vstupu a extrakciu najpodstatnejsich vlastnosti pre I'ahsie

spracovanie v dalsich konvolu¢nych vrstvéch.

1.4 Autoenkodér

Povedzme si este nieco o Specidlnom type konvolu¢nych neurénovych sieti nazyvanom
autoenkodér. Autoenkodéry sa mozu zdat na prvy pohlad, Ze si celkom zbytocné. Ich
tlohou je na vystupe vyprodukovat to isté, ¢o mu ddme na vstup a pri tom vyuzivaju
enormné mnozstvo vypoctovej sily. Preco by sme len nenacitali vstup na priamo, ked
autoenkodér nam len pridava chybu do vstupu. Opak je vSak pravdou, autoenkodéry

si v skutocnosti velmi dolezité. To akym sposobom autoenkodér funguje je velmi
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Obr. 1.3: Reprezentacia latentného priestoru na datasete MNIST pomocou latentne;j

Dirichletovej alokacie.

zaujimavé a ma dost praktické vyuzitie, pri trénovani konvolué¢nych neurénovych sieti.

Jednym zo zaujimavych vlastnosti autoenkodérov je ich vnutorné fungovanie. Au-
toenkodér sa sklada z dvoch zakladnych stavebnych prvkov. Nazyvame ich kodér a
dekodér. Tieto dva komponenty st spojené takzvanym latentnym priestorom alebo
inak povedané vektorom vlastnosti.

Latentny priestor je generovany kodér, ktory ho nasledne posunie do dekodéra. Ten
sa z neho pokusi zrekonstruovat pévodny vstup. Zaujimavou schopnostou tohto vektora
vlastnosti je, Ze zvycajne byva podstatne mensi ako vstup a obsahuje doélezité vlastnosti
o vstupe. Dalsia jeho pekna vlastnost suvisi s podobnostou vstupov nachédzajucich sa
blizko pri sebe v latentnom priestore a odligné si od seba daleko. Na obrazku 1.3
mozme vidiet vizualizaciu latentného priestoru a body s rovnakou farbou reprezentuju
obrazky zobrazujice rovnaké cislo.

Kodér a dekodér vieme po natrénovani autonekodéra oddelit a kazdy z nich vieme
pouzit na odlisny typ prace. Kodér sa da pouzit na natrénovanie klasifikitora sposo-
bom, Ze za vektor vlastnosti priddme par perceptréonovych vrstiev. Nasledne budeme
ucit, len tuto cast neurénovej siete. Predpokladame, Ze v predchadzajicom kroku sme
natrénovali dobry autoenkodér a latentny priestor uz obsahuje podstatné informécie o
vstupe. Pripadne sa da tiez pouzit na detekciu objektov alebo segmentéaciu vstupu. Na
druhej strane dekodér vieme pouzit na generovanie novych variantov vstupu.

Autoenkodéry sami o sebe sa daji tiez pouzit na urcité typy tloh. Napriklad na
stratovi kompresiu dat, ktora pri niektorych typoch dat, kde uz teraz pouzivame algo-
ritmy na stratovi kompresiu. Takyto autoenkodér moze poniknut zlepsenie v kompresii
alebo zvysenie kvality. Pri miernej modifikacii autoenkodéra je mozné ho vyuzit pre

zvySenie rozliSenia alebo odstranenie urcitych artefaktov vytvorenych kompresnymi
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algoritmami.



Kapitola 2
Nastroje pouzité na experimenty

V tejto kapitole si zadefinujeme nastroje, ktoré budeme pouzivat v tejto praci. Budeme
programovat v jazyku Python, pretoZe ho uz velmi dobre poznam a st prenho vytvo-
rené kniznice na spracovanie obrazkov a pracu s neurénovymi sietami. Na spracovanie
obrazkov pouzijeme kniznicu OpenCV. Této kniZnica ma implementované mnohé al-
goritmy pocitac¢ového videnia, ktoré budeme neskor vyuzivat. TensorFlow nam zasa

poslazi na pracu s neurénovymi sietami.

2.1 Python

Python je programovaci jazyk vytvoreny Guido van Rossumom, ktory na projekte
pracoval ako hlavny vyvojar od decembra 1989 az do 12 jula 2018, kedy odstupil z
tejto pozicie. Nasledne Python Software Foundation - nadacia, ktora sa do dnes staré
o vyvoj tohto jazyka. Tato nadacia vymenovala riadiacu radu, ktoré nahradila Guido
van Rossumové miesto na projekte.

V case pisania tejto prace najnovsia verzia Pythonu je 3.11 a najstarsia podporovana
verzia je 3.7, ktorej kon¢i podpora koncom tohto juna. Pocas svojho vyvinu Python
presiel tromi velkymi verziami. Prva verzia bola vydana v roku 1991 a neobsahovala
kopec funkcii, ktoré moézme vyuzivat v dnesnej verzii. Na druhej strane polozil zaklady
syntaxu a filozofiu Pythonu. Ako dobru ¢itatelnost kodu v anglickom jazyku s velkym
dérazom na odsadenie kodu namiesto zatvoriek. Python 2.0 bol velky skok s podporou
mnozstva velkych funkeii ako st poécitanie referencii, cyklus detekujuci zbera¢ odpadu
a podpora pre Unicode. Téato verzia bola vydana v roku 2000. Python 3.0 priniesol zo
sebou tiez kopec novych funkcii a je stale vyvijany. Niektoré z tychto funkcii boli spétne
implementované do Python 2.0. Okrem novych funkcii Python 3.0 sa spravili zmeny
v syntaxe, kde velké mnozstvo predtym vstavanych vyrazov sa pretransformovali na
klasické funkcie.

Python pouziva dynamické urcovanie typov a dynamické rozliSovanie nazvov pre-
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mennych, ¢o znamena, Zze nemusime explicitne priradovat typy premennych. Kontrola
typov spolu s nazvami premennych a funkcii sa vykonava za behu programu. Filozo-
fiou Pythonu je vytvéaranie pekného ¢itatelného jazyka na tkor jeho celkovej rychlosti.
Programétorovi sa snazi dat jednoduché rozhranie, ktoré sa pise podobne ako vety v
anglickom jazyku. Presne preto sa stal velmi popularnym jazykom na rychlu tvorbu
prototypov a v kruhoch datovych vedcov. Téato skuto¢nost viedla aj k vyvoju viacerych
kniznic zameranych na pracovanie s datami a nedrénovymi sietami ako st napriklad
NumPy, TensorFlow alebo PyTorch. PyTorch sa pouziva na strojové ucenie podobne
ako TensorFlow, ale nebudeme s nim pracovat v tejto praci. Python je popularny aj
medzi ostatnymi programatormi a da sa pouzit na rozne typy aplikacii, od konzolovych
nastrojov, cez grafické programy, az vyvoj webovych serverov. Jeho nedostatok v rych-
losti sa dé ¢iastocne ziskat spat pomocou pisania casti kodu, ktory potrebuje byt rychly
v inych jazykoch ako je napriklad C alebo vyuzitia nastrojov ako je Cython. Cython
slazi ako preklada¢ Python kodu, do jazyka C, pricom vyuziva priamo C volania do

Python interpretera.

2.2 OpenCV

OpenCV je kniznica vyvinuté hlavne pre tucely pocitacového videnia v realnom case.
Poskytuje velké mnozstvo funkcii na spracovanie obrazkov, ktoré budeme vyuzivat v
tejto praci. OpenCV bolo vyvijané vo svojom zivotnom cykle viacerymi skupinami, na
zacCiatku to vzniklo ako projekt v Intele, neskor do nej zacal prispievat Willow Garage,
ktory je tiez znamy vyvinom projektu s otvorenym zdrojom na pracu v robotike nazy-
vany Robot Operating System alebo v skratke ROS. V dnesnej dobe Intel pokracuje
jeho vyvinom OpenCV.

OpenCV podporuje velké mnozstvo operacnych systémov, hardweru a mé schop-
nost bezat na roznych typoch akceleratoroch ako su napriklad grafické karty, pomocou
modulov ako CUDA alebo OpenCL. Taktiez poskytuje rozhranie pre viaceré populérne
jazyky, nas v8ak bude zaujimat iba rozhranie pre jazyk Python, ktory sme sa rozhodli

pouzivat v tejto praci.

My tuto kniznicu pouzijeme na spracovavanie obrazkov, konkrétne na tpravu jasu
a kontrastu v kapitole 3.1 a Sobelov detektor rohov v kapitole 3.2. Tato kniznica je
omnoho schopnejsia a vie splnit omnoho komplexnejsie tlohy. Ako napriklad detekcia
objektov, klasifikidcia obrazkov a nazorne si moézme ukézat na obrizku 2.1 detekciu

tvare pomocou tejto kniznice.
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Obr. 2.1: Ukazka detekcie tvari implementovanej v kniznici OpenCV na obrazku.

2.3 NumPy

NumPy vznikol ako pokrac¢ovanie dvoch dovtedy pouzivanych kniznic a to Numeric a
Numarray. Kazda z tychto kniznic mala svoje silné a slabé stranky. Vo vSeobecnosti sa
povazovalo, ze Numeric je lepsi na préacu s mensim poc¢tom dat a naopak Numarray sa
zas pysil vys$im vykonom pri spracovavani vac¢sieho mnozstva dat. NumPy sa povazuje
viac ako naslednik Numericu, ale vypozical si aj funkcie a optimalizacie Numarray. Obe
tieto kniZnice st uz zastarané a nikto sa uz nepodiela na ich vyvoji. Takze sa NumPy
stal ndhradou za obe s vyhodami z oboch kniZznic.

V dnesnej dobe mnohé kniznice v Pythone vyuzivaji NumPy alebo implementuji
NumPy rozhranie optimalizované pre beh na Specializovanom hardware ako st grafické
karty alebo iné viac Specifické akceleratory. Slizi na efektivnu précu s viacrozmernymi
poliami a maticami s konstantnou velkostou. Je schopné aj upravovat velkost poli, ale
nepridava pri tom vel'ké zlepSenia oproti vstavanej podpore poli v Pythone. Implemen-

tuje nad nimi mnohé Standardné algebraické operacie a dalsie uzito¢né funkcie.

2.4 TensorFlow

TensorFlow slizi na ¢iselné vypocty vyuzivajuc grafova Struktaru na dosiahnutie vy-
sledku. Je vyvijany spolo¢nostou Google. Zo zaciatku na vnatorné pouzitie pre vlastné

experimenty. Neskor ju vsak zverejnili ako kniznicu s otvorenym zdrojovym kdédom,
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Kod 2.1: Ukézka pouzitia kniznice NumPy.

import numpy as np

# vytvorime 2D-pole wvelkosti 10x3 z hodnotami od 0 do 29
x = np.arange (30, dtype=np.int64).reshape(3,10)

# vynasobime v kazdom tretom stlpci

# hodnotu —2—krat

x[:, 2::3] %= -2

# teraz zistime najvacsiu hodnotu v kazdom stlpci

x.max( axis=0)

aby ju mohli pouzivat vyskumnici vSade po svete pri svojich pokusoch. V dnesnej dobe
je vyuzivana masami [udi v podobe produktov od Googlu a inych spolo¢nosti.

Modely v TensorFlowe st popisané grafmi. Vrcholy grafu zvicsa reprezentuju ope-
racie matematickych vypoctov, ale moézu obsadzovat aj iné ulohy ako nacitanie vstupu
alebo vratenie vystupu.

Tensorflow bol a je vyvijany ako kniznica na vytvaranie neurénovych sieti, ale nie
je na to obmedzeny a mdézme pomocou neho namodelovat systém na rieSenie diferen-
cidlnych rovnic.

V TensorFlowe sa zakladné jednotka vola tensor, je to Struktura podobné poliam z
kniznice NumPy, ktort sme si spominali v kapitole 2.3. V tensore sa nachadzaji hod-
noty, ktoré budeme spracovavat rovnakou operaciou, teda mézeme povedat, Ze tensor
je vrchol grafu. Spojitost s ostatnymi tensormi nam zabezpecuji operacie a aktivacné
funkcie, tieto spojenia predstavuju orientované hrany grafu.

TensorFlow pontka programéatorom dva typy rozhrani. Sekven¢né - jednoduchsie
na pouzivanie, ale zaroven aj viac obmedzené pri vytvarani komplexnejsich modelov.
Druhé rozhranie je funkéné a umoznuje prepajat jednotlivé tensori s viac nez jednou
operaciou a aktivac¢nou funkciou, pricom vytvarame modely viac podobné grafom. Ok-
rem tychto rozhrani implementuje rozhranie kniznice Keras, ktort spomenieme v kapi-
tole 2.5. Toto rozhranie sa pouziva na jednoduchsie vytvaranie modelov v TensorFlowe

a dé sa vyuzit ako aj pri sekven¢nom tak aj pri funkénom rozhrani TensorFlowu.

2.5 Keras

KniZnica Keras bola povodne vyvinuta na pracu s kniznicou Theano, ale neskor bola
pridana podpora aj pre kniznicu TensorFlow, o ktorej sme sa bavili v kapitole 2.4. V
budiicnosti modze byt pridana podpora aj pre nové lepsie kniznice, ktoré budd imple-

mentovat opericie na maticiach potrebné pre tato kniznicu.
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Kniznica Keras sliizi na tvorbu neurénovych sieti. Obsahuje viaceré ¢asto pouzivané
typy vrstiev a aktivacné funkcie, ktoré sa vyuzivaju na tvorbu neurénovych sieti. Keras
bol dizajnovany modularne, aby sa do neho dalo I'ahko pridavat nové vrstvy, operacie
a prvky. Tieto vlastnosti umoznuju jednoduché a rychle prototypovanie roznych typov
neurénovych sieti. Keras podporuje dva typy rozhrani na vytvaranie modelov ako st
sekvenéné a grafové rozhrania. Tieto rozhrania st dost analogické k tym, ktoré nam
poskytuje TensorFlow. Z toho aj vyplyva podpora tychto rozhrani v TensorFlowe, ktoré
pochéadzaji z kniznice Keras.

Keras umoznuje tvorbu klasickych plne prepojenych neurénovych sieti, konvoluc-
nych neurénovych sieti a rekurzivnych neurénovych sieti. Na to nam slizia implemen-
tované typy vrstiev ako napriklad plne prepojené, konvoluéné, pooling-ové, aktivacné
vrstvy a vrstvy upravujice rozmery na splostenie viac rozmernych poli na jedno roz-
merné. Keras ndm tiez poskytuje rozne nastavenia tychto vrstiev ako napriklad ich

velkost a spOsob inicializovania ich véh.

2.6 Matplotlib

Poslednt kniznicu, ktort si spomenieme je Matplotlib. Je to kniznica na vizualizaciu
dat pomocou roznych typov grafov pre programovaci jazyk Python. Autorom tejto
kniznice bol John Hunter a prvi verziu zverejnil v roku 2003. Po jeho smrti bol v
2012 nominovany Michael Droettboom na hlavného vyvojara. Dodnes je tato kniZznica
vyvijand komunitou a podporovana neziskovou organizaciou NumFocus.

Matplotlib ma podporu pre mnohé populédrne Python kniznice, ako napriklad kniz-
nica NumPy, ktort sme spominaly v kapitole 2.3. Zaroven tiez umoziuje lahku integ-
raciu do roznych grafickych prostredi kde vie interaktivne vizualizovat data alebo len
zékladné ulozenie grafov do obrazku.

V nasej praci vyuzijeme tito kniznicu na jednoduchu vizualizaciu dat z ucenia

konvolu¢nych neurénovych sieti.
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Kod 2.2: Pouzitie sekvencéného rozhrania TensorFlowu a stavebnych prvkov Kerasu na

natrénovanie neurénovej siete na datasete MNIST.

import tensorflow as tf
# nacitante datasetu MNIST

mnist = tf.keras.datasets.mnist

# rozdelenie datasetu mna data na trenovanie a data

# na validaciu

(in_train, out train),(in_ test, out test) = mnist.load data()
# normalizacia dat aby hodnoty boli medzi 0 a 1

in_train, in_test = in_ train / 255.0, in_ test / 255.0

# zadefinovanie modelu pomocou sekvencneho rozhrania

model = tf.keras.models.Sequential (|
tf.keras.layers.Flatten (input shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),

tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax’),

1)

# nastavenie optimalizatora a chybovej funkcie na ucenie
model . compile (

optimizer="adam’,

loss="sparse categorical crossentropy’,

metrics=|’accuracy’|,

# natrenovanie a validacia modelu
model. fit (in_train , out train, epochs=5)

model . evaluate (in_test , out test)




Kapitola 3
Algoritmy pocitacového videnia

Tato kapitola sa bude zaoberat u¢enim konvoluénych neurénovych sieti na algoritmoch
pocitacového videnia. Zistime, ¢ vieme konvolucéni neurénovi siet naucit tieto algo-
ritmy. Ci na to budeme potrebovat vacsiu konvolucéni siet ako bol pévodny vypoctovy
model. Budeme v konvolu¢nych vrstvach vidiet filtre pouzité v originalnom algoritme.
Skisime aj zmensit konvoluénu neurénovi siet a uvidime, ¢i ju budeme schopny naucit

dostatocne dobre aproximovat pévodny algoritmus.

3.1 Jas a kontrast

Zmenu jasu a kontrastu na obrazku je pomerne jednoduchy problém spracovania ob-
razkov. Co z neho robf dobry zaklad na ucenie préace s kniznicami z kapitoly 2, ktoré
budeme pouzivat pre potreby tejto prace.

V tomto experimente si odfotografujeme dva obrazky. Mali mat dostato¢nu variaciu
v pixloch. Ale nemusime sa tym velmi trapit staci, Ze budeme mat na fotkach dosta-
tofné zastipenie zakladnych farieb ako je Cervenéd, modra a zelena. Pripadne si na
trénovanie mozme vygenerovat vlastny obrazok pomocou gradientov medzi ¢ervenou,
zelenou a modrou farbou. Takyto obrazok bude idealny na u¢enie tohto problému. Jeden
z nich pouzijeme na trénovanie a druhy na validaciu. Nésledne si zvolime jas a kon-
trast. Nésledne ich budeme chciet aplikovat na obrazky a pomocou kniznice OpenCV
tieto hodnoty na ne aplikujeme. Upravené obrazky pouzijeme ako vystup, ktory by sme
chceli dostat z konvolu¢nej neurénovej siete. MéZme zmeny jasu a kontrastu vidiet na
obrazku 3.1 na ktorom sme pouzili +15 jasu a 160% kontrast.

Na natrénovanie tohto algoritmu pouZijeme architekttru z tabulky 3.1 - vyuziva
tri konvoluéné filtre velkosti jedna krat jedna. Obsahuje dvanast parametrov na tréno-
vanie a to jeden bias a tri parametre pre jednotlivé farebné zlozky obrazku pre kazdy
konvoluc¢ny filter. To st §tyri parametre na konvolu¢ny filter a méme tri konvolu¢né

filtre lebo chceme na vysledku dostat farebny obrazok s tromi zlozkami Cervena, zelena

15
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Kontrast 160%
Jas +15

Obr. 3.1: Pévodny obrazok a obrazok, na ktory sme aplikovali jas a kontrast.

Tabulka 3.1: Sumarizacia architektiry neurénovej siete pouzitej na aplikovanie jasu a

kontrastu.
Layer (type) Output Shape Param #
input_ 1 (InputLayer) [(None, None, None, 3)| 0
conv2d (Conv2D) (None, None, None, 3) 12

Total params: 12
Trainable params: 12

Non-trainable params: 0

a modra. Co nam déva dokopy dvanést parametrov.

Na zostrojenie tohto modelu konvolu¢nej neurénovej siete pouzijeme sekvenéné ro-
zhranie kniznice TensorFlow. Je to idedlne na zaciatok, pretoze je jednoduchs$ie na
pochopenie zakladnych principov konvolu¢nych neurénovych sieti a nas model nie je
na tolko zlozity, ze by nas toto rozhranie v nie¢om obmedzovalo.

Na obrazku 3.1 si ukdZeme ako na zlom vstupe sa nam nasa konvolu¢na neurénova
sief moze preucit na Specifickom vstupe. MoZeme si v§imnit na tomto obrazku chybaju
vyraznejsie modré a zelené farby.

Ked potom takuto konvoluénti neurénovu siet otestujeme na obrazku, ktory mé
dobré zastipenie vSetkych farieb tak si vSimneme, Ze vysledok sa celkom liSi od toho
¢o sme chceli dosiahnut. Nasledne ak sa pozrieme na vahy konvolu¢nej vrstvy tak
na diagonale by sme ocakavali kontrast a v biase jas, ktoré sme pouzili pri Gprave
obrézku. Jas sa nam podari nacvi¢it aj na tomto neoptimélnom obrazku. Na druhej
strane kontrast nevyzeral vobec ako by sme si ho predstavovali. Presnost natrénovanych
konvoluénych neurénovych sieti na tomto obrazku je pri testovani na inych obrézkoch

optimalnejsich na trénovanie okolo 60% az 70%.
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Obr. 3.2: Graf presnosti jednotlivych modelov pocas trénovania Sobelovho detektora

hran.

Pri pouziti dobrého obrazku na trénovanie sa ndm podari jednoducho naucit nas
model na aplikovanie Specifického kontrastu a jasu. Takto natrénovana konvolu¢na ne-
urénova siet je potom dobra na réznych typoch obrazkov. Aj na takych ¢o na trénovanie
neboli uplne vyhovujice. Zaroven tiez mozme vidiet vo vahach konvolu¢nej neurénove;j
siete, ze st velmi podobné tomu ¢o by sme ocakavali, keby sme nastavili tieto vahy

manualne.

3.2 Sobelov detektor hran

V nasledujicom celku budeme ucit konvolu¢nii neurénovi siet Sobelov detektor hran.
Zacneme tym, Ze si znova pripravime obrazky na trénovanie, na ktorych zdetegujeme
hrany pomocou Sobelovho algoritmu implementovaného v kniznici OpenCV. Mézme
kludne aj pouzit obrazky z minulého experimentu, len si treba davat pozor aby ten
obrézok mal dostatok hran. Co znamena, ze by sme sa vyhli obrazku gradienta vyge-
nerovaného v predchédzajicej casti.

Z jeho definicie by ndm mohlo napadnut pouzit dva konvoluc¢né filtre o velkosti tri
krat tri a s absolutnou funkciou ako aktivacnou. BohuZial ndm TensorFlow nepontka
absolitnu funkciu ako jednu z aktivacnych, ale vieme ju zostrojit z uz existujacich
funkcii v TensorFlowe. Mame dve moznosti jak ju vieme implementovat do modelu. Na
obidve pouzijeme funkcionélne rozhranie TensorFlowu, s ktorym sa nauc¢ime pracovat

pre flexibilnej$iu manipulaciu z neurénovymi sietami.
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Tabulka 3.2: Sumarizacia neurénovej siete pouzitej na detekciu hran pomocou prvej

metody.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_ 1 (InputLayer) [(None, None, None, 0, 1)] 0 []

conv2d (Conv2D) (None, None, None, 10, 1) 10 ['input_ 1{0][0]’]

conv2d 1 (Conv2D) (None, None, None, 10, 1) 10 ['input_ 1{0][0]’]

conv2d_ 2 (Conv2D) (None, None, None, 10, 1) 10 ['input_1[0][0]’]

conv2d_3 (Conv2D) (None, None, None, 10, 1) 10 ['input_ 1[0][0]’]

add (Add) (None, None, None, 0, 1) 0 [’conv2d|0][0]’,
‘conv2d 1{0][0]’,
‘conv2d _ 2[0][0]’,
‘conv2d _3[0][0]’]

Total params: 40
Trainable params: 40

Non-trainable params: 0

Pri prvej by sme pouzili namiesto dvoch konvolu¢nych filtrov S$tyri s aktivacnou
funkciou ReLU. Zakladny princip tejto metoédy by bol mat dva horizontalne a dva
vertikalne filtre, pricom kazdy filter by detegoval hranu z iného smeru (z hora, z prava,
z dola, z lava) a vertikalne alebo horizontélne filtre by boli invertom toho druhého.

V druhej moznosti by sme zanechali dva konvolu¢né filtre, ale na ich vystup by sme
pripojili viacero aktivac¢nych funkcii. Po séitani tychto funkcii by ndm davali absolutnu
hodnotu vysledku jednotlivych filtrov. Pouzijeme na to dve ReLU aktiva¢né funkcie a
jednu inverznu funkciu.

Podme teda porovnat tieto metédy medzi sebou. Uz len zo zakladnej definicie
mozeme vidiet, Ze prva metoda méa dvakrat tolko parametrov na trénovanie ako druhé
a toto si vieme aj potvrdit, ked si implementuje oba modely v TensorFlowe a dame si
vypisat ich sumarizaciu vid tabulky 3.2 a 3.3.

Na obréazku 3.2 vidime graf u¢enia oboch metod. Prva vec, ktoré nés dost prekvapila
je velmi nizka presnost modelov. V oboch pripadoch sme neboli schopny nacvié¢it kon-
volu¢ni neurénov siet s presnostou vyssou ako 6%. Ked sme si dali vizualizovat vystup
neurénovej siete na obrazkoch z trénovacieho setu alebo aj z obrézkov, ktoré nas model
predtym nevidel. Vysledok bol velmi podobny tomu ¢o sme dostali zo Sobelovho detek-
tora hran implementovaného kniznicou OpenCV - pouzivali sme ju na vygenerovanie
vysledkov v datasete. Ttuto mali presnost pocitani TensorFlowom sa ndm nepoda-

rilo Ziadnym spoésobom zvysit. Tym padom budeme dalej predpokladat, Ze presnost,
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Obr. 3.3: Graf presnosti jednotlivych modelov pocas trénovania Sobelovho detektora

hran.

ktoru sme dosiahli bola nejakou chybou pri vypocte alebo zlym nastavenim siete aj ked
toto spravanie sme nespozorovali pri inych experimentoch. Dalsou zaujimavou vecou je
pocet potrebnych epoch na ucenie Sobelovho detektora hréan. Pouzivame konvolucné
neur6nové siete s malym poctom parametrov na cvicenie. V ostatnych experimentoch

nam stacilo ndsobne menej epéch na naucenie aj nasobne vécsich modelov.

Vratme sa spét k porovnaniu nasich dvoch modelov. Z grafu na obrazku 3.2 vidime
rychlejSie ucenie nasho mensieho modelu zvyrazneného modrou farbou. Model bol uz
skoro nauceny po 1000 epochéach a po 1500. epoche sme my uz nevideli Ziadne dalsie
ucenie modelu. Va¢si model sa ucil o dost pomalsie a podobnt presnost dosiahol az pri
epoche 2500 a d'alsie trénovanie modelu nam uz presnost dalej nezvySovalo. Ak by sme
chceli porovnat ich presnost po natrénovani tak obidva modely ndm davali vysledky s
velmi podobnou presnostou. Cize na zaklade presnosti mézme pouzit hociktory model
a dosiahneme rovnaky vysledok. Tak sa pozrime na parametre a rozhodnime, ktory
model je lepsi.

Dalsi parameter na porovnanie je ako dlho trva jedna epocha pri uceni, a ktory
model je vypoctovo naro¢nejsi po natrénovani. Prvy vac¢si model bohuzial prehréava aj
v tejto kategorii, okrem vécsieho poctu epoch na natrénovanie modelu. Kazda epocha
trvala o 25% dlhsie na vykonanie a po natrénovani spustenie prvého modelu na obrazku

trvalo v priemere o 60% dlhsie v porovnani s druhym modelom.

Na zaklade tychto faktov by sme povedali, ze druhy mensi model je vo vSetkom

asponn tak dobry ako prvy vac¢si model. Co z neho robf jednozna¢ného vitaza. Ked
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Tabulka 3.3: Sumarizéicia neurénovej siete pouzitej na detekciu hran pomocou druhej

metody.
Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_1 [(None, None, 0 I
(InputLayer) None, 0, 1)]
conv2d (None, None, 10 ['input_ 1[0][0]’]
(Conv2D) None, 10, 1)
conv2d 1 (None, None, 10 ['input_ 1[0][0]’]
(Conv2D) None, 10, 1)
tf.nn.relu (None, None, 0 [’conv2d|0][0]’]
(TFOpLambda) None, 0, 1)
tfan.relu 1 (None, None, 0 ['conv2d 1[0][0]’]
(TFOpLambda) None, 0, 1)
tf.math.negative (None, None, 0 [’conv2d|0][0]’]
(TFOpLambda) None, 0, 1)
tf. math.negative 1 (None, None, 0 ['conv2d 1[0][0]’]
(TFOpLambda) None, 0, 1)
add (Add) (None, None, 0 ['tf.nn.relul0][0]’,

None, 0, 1) "tf.an.relu|0][0]’,
‘tfan.relu_1{0][0],
‘tf.an.relu_1[0][0]’,
'tf. math.negative|0][0]’,
‘tf. math.negative 1[0](0]’]

Total params: 20
Trainable params: 20

Non-trainable params: 0
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Tabulka 3.4: Sumarizicia neurénovej siete pouzitej na detekciu hran pomocou len jed-

ného konvoluéného filtra.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_ 1 [(None, None, 0 I

(InputLayer) None, 0, 1)]

conv2d (None, None, 10 ['input_ 1{0][0]’]

(Conv2D) None, 10, 1)

tf.nn.relu (None, None, 0 [’conv2d|0][0]’]

(TFOpLambda) None, 0, 1)

tf.math.negative (None, None, 0 [’conv2d|0][0]’]

(TFOpLambda) None, 0, 1)

add (Add) (None, None, 0 ['tf.nn.relul0][0]’,
None, 0, 1) "tf.nn.relu|0][0]’,

"tf. math.negative|0][0]']

Total params: 10
Trainable params: 10

Non-trainable params: 0

sme zistili, ze vytvaranie vacSicho modelu na tento problém nie je potrebné, ¢o keby
sme skusili pouzit koncept s druhého modelu a odstranit z neho jeden konvolu¢ny
filter. Bude takato konvolu¢na neurénova siet schopna nam dat porovnatelni presnost,
podme to zistit.

Graf na obrazku 3.3 nam ukazuje nizsiu presnost o 14% pri pouziti jedného kon-
voluéného filtra oproti dvom konvolu¢nym filtrom, ktoré sa pouzivaju aj v povodnom
Sobelovom detektore hran. Ked si zobrazime vystup obidvoch modelov do obrazku,
tak si vSimneme, Ze model iba z jednym filtrom deteguje niektoré hrany s mensou in-
tenzitou a nie je tak dobre vidiet typické Sobelovksé Stvorcové hrany v pripade, ked
jeden pixel je odlisny od vsetkych jeho susedov.

Na druhej strane je model iba s jednym konvoluénym filtrom o 30% rychlejsi na
spustenie po natrénovani. Na zaklade toho by trebalo zvazit na ¢om tento model bude
bezat a podla toho vybrat jeden z nich. Ak chceme ¢o najvacsiu presnost je vhodné

pouzit dva konvolu¢né filtre.
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Kapitola 4
Dataset z malého poc¢tu parametrov

V poslednej kapitole budeme generovat rézne typy datasetov z malého poc¢tu paramet-
rov a nasledne na nich budeme ucit konvolu¢né neurénové siete rozpoznéavat parametre,
z ktorych sme dataset vygenerovali. Budeme robit pokusy na réznych generatoroch a
budeme ucit konvolu¢né neurénové siete rozpoznat rozny pocet parametrov a tiez ucit
autoenkodéry z malym latentnym priestorom a pozerat ¢i sme schopny vidiet nejaké

parametre v hom.

4.1 Generovanie jednoduchych tvarov

Naprogramovali sme si generator datasetu, ktory generuje stvorce a kruhy na réznych
poziciach na obrazku, roznou velkostou a farbou. Tieto vSetky parametre a dalSie ako
velkost obrazkov alebo velkost datasetu vieme nastavit generatoru na robenie viacerych

typov experimentov.

Obr. 4.1: Ukazka datasetu vygenerovaného pomocou generéatora jednoduchych tvarov

s roznou velkostou a poziciou.
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Pocet filtrov v prvej a tretej vrstve
4a?2 8a4 16 a 8 32al6

16

Pocet parametrov latentného priestoru
32

Obr. 4.2: Porovnanie vystupov jednotlivych autoenkodérov na rovnakom vstupe.

4.1.1 Porovnanie autoenkodérov

Na na$ prvy experiment pouZijeme ¢ierno biele obrazky s velkostou 32x32 pixlov a
budeme tvary generovat na roznych poziciach a s variaciou vo velkosti. Malu ukazku

typu generovanych obrazkov mézme vidiet na obrazku 4.1.

V tomto pokuse sa zameriame na presnost autoenkodéra v zavislosti od po¢tu kon-
volu¢nych filtrov a velkosti latentného priestoru. Nastavime 200 epoch na ucéenie mo-
delu. Rozdelime si autoenkodér na kodér a dekodér. Budu si dost podobné a pocet
filtrov sa bude navzajom zrkadlit. Planujeme pouZivat konvoluc¢né filtre iba s velkostou
tri krat tri. Prva vrstva je konvolucné s dvakrat viac konvoluénymi filtrami ako tretia
vrstva, ktora bude tiez konvolu¢éna. Pomocou tychto dvoch vrstiev nésledne kontrolu-
jeme velkost konvolu¢nej neurénovej siete. Druhé a $tvrta vrstva je max pooling-ova s
velkostou dva krat dva. Piata vrstva je konvolu¢né a pomocou nej budeme kontrolovat
velkost latentného priestoru. Nakoniec v kodéry budeme mat max pooling-ovii vrstvu s
velkostou Styri krat Styri na vyrazne obmedzenie velkosti latentného priestoru. Dekodér
mé analogické vrstvy, ktoré nam obrazok obnovia a zrkadlia vrstvy kodéra. Na koniec
pridame este jednu konvolu¢ni vrstvu s jednym konvolué¢nym filtrom. Této vrstva ndm
poslazi ako ¢ierno biely vystup. Este nastavime vSetkym vrstvam vypli (padding) na
rovnaku. Toto robime z dévodu vyrazne lepSej presnosti autoenkodéra oproti validnej
vyplni, ¢o sme si v8imli pri robeni experimentov. V tabulke 4.1 si ukidzeme ako vyzera

najmensi model, ktory v tomto pokuse pouzijeme.
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Tabulka 4.1: Sumarizacia najmensieho autoenkodéra pouzitého na datasete vygenero-

vanom generatorom jednoduchych tvarov.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 32, 32, 4) 40
max_ pooling2d (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 4) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 16, 16, 2) 74
max_pooling2d 1 (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 2) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 8, 8, 2) 38
max_ pooling2d 2 (MaxPooling2D) (None, 2, 2, 2)

up_sampling2d (UpSampling2D) (None, 8, 8, 2)

conv2d _transpose (Conv2DTranspose) (None, 8, 8, 2) 38
up_sampling2d 1 (UpSampling2D) (None, 16, 16, 2) 0
conv2d _transpose 1 (Conv2DTranspose) (None, 16, 16, 2) 38
up_sampling2d 2 (UpSampling2D) (None, 32, 32, 2) 0
conv2d_transpose 2 (Conv2DTranspose) (None, 32, 32, 4) 76
conv2d transpose 3 (Conv2DTranspose) (None, 32, 32, 1) 37

Total params: 341
Trainable params: 341

Non-trainable params: 0

Tabulka 4.2: Porovnanie presnosti neurénovych sieti, podla po¢tu konvoluénych fil-
trov a velkosti latentného priestoru na datasete vygenerovanom pomocou generatora

jednoduchych tvarov.

4a2 8a4 16a8 32al6
8 192,97% 92,63% 93,66% 94,38%
16 | 95,48% 95,90% 96,68% 97,35%
32 196,53% 97,08% 97,93% 98,58%
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Na porovnanie pouzijeme konvoluéné neurénové siete s Styrmi, 6smimi, Sestnastimi
a tridsiatimi dvoma konvoluénymi filtrami v prvej vrstve nasho modelu, respektive dva,
Styri, osem a Sestnast konvolu¢nych filtrov v tretej vrstve. Modely rozdelime este podla
poctu parametrov v latentnom priestore na osem, Sestnast a tridsatdva.

V tabulke 4.2 vidime porovnanie presnosti jednotlivych konvoluénych neurénovych
sieti. Je vidno, Ze zo zvacsujucim modelom aj z va¢$im poc¢tom parametrov v latentnom
priestore sa nam presnost zvySovala. Cisto podla presnosti vsetky modely vyzerajua byt
celkom dobré.

Toto vsak nie je cely obraz a ak sa pozrieme na vystupy autoenkodérov vSimneme
si dost vel'ké rozdiely. Na obrazku 4.2 sme porovnali vystup jednotlivych konvoluénych
neurénovych sieti na tom istom vstupe, ktory nebol sticastou ucenia. Je jednoznac¢ne
vidiet, ze kvalita sa vyrazne zvySuje vo vicsich modeloch. Pricom malé konvolucné
neurénové siete neboli schopné ani spravne obnovit bielu farbu tvarov. Na druhej strane
velké modely boli schopné celkom dobre zrekonstruovat aj tvar na vstupe. Vlastnosti

ako pozicia a velkost jednotlivych tvarov boli vietky autoenkodéry schopné sa naucit.

4.1.2 Klasifikacia tvarov

Kedze sme si v&imli v minulom experimente, 7e autoenkodéry mali problémy z re-
konstrukciou jednotlivych tvarov, tak nam prislo zaujimavé rozpoznavat presne tento
parameter z generovanych obrazkov. Takze v tomto experimente budeme rozpoznavat
jednotlivé tvary na obrazkoch generovanych generatorom jednoduchych tvarov.

Bolo celkom néaro¢né najst architektiru modelu vhodni na tento problém. Pri pri-
1is malych konvolu¢nych neurénovych sietach sme mali problém dostat vyssiu ako 50%
presnost, ¢o vobec nie je dobré. Podobnt pravdepodobnost nam dé aj generator ndhod-
nych vysledkov. Na druhej strane, ked sme model prili§ zvacsili sa prilis Tahko preucil
na trénovacom datasete, ze nebol schopny skoro vébec generalizovat na vstupy mimo
trénovacieho datasetu.

Nakoniec sme zvolili model sumarizovany v tabulke 4.3, v ktorom sme pouzili rov-
naku vypli ako v predchadzajucom experimente a tiez ndm to pomohlo pri trénovani
modelu. Na ucenie sme pouzili 500 epoch. Ani tento model nie je tplne idealny a dosta-
vame aj preu¢ené modely. Zaroven aj modely, ktoré su tak dobré ako hod mincou. Aky
model dostaneme zélezi od inicializacie vah na zaciatku. Tento model je dostatocne
maly na to aby sme nacvicili viacero modelov a vybrali si z nich jeden, ktory bude mat
pre nas dostato¢ne dobru presnost.

KedZe sme mali problémy z cvi¢enim modelu v tomto pokuse. Tak sme sa rozhodli
preskumat rozne typy inicializacii vah v jednotlivych vrstvach. K jednym z velmi ¢asto
pouzivanych inicializatorov patri Xavierov inicializator, ktory mnohy povazuju za lep-

siu ako ¢isto nahodnu inicializéciu. Tiez je casto pouzivana pri cvi¢eni tplne novych
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Tabulka 4.3: Sumarizacia neurénovej siete pouzitej na klasifikdciu tvarov generovanych

generatorom jednoduchych tvarov.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 32, 32, 4) 40
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 4) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 16, 16, 2) 74
max_pooling2d 1 (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 2) 0
conv2d_ 2 (Conv2D) (None, 8, 8, 1) 19
max_ pooling2d 2 (MaxPooling2D) (None, 2, 2, 1) 0
flatten (Flatten) (None, 4) 0
dense (Dense) (None, 16) 80
dense 1 (Dense) (None, 2) 34

Total params: 247
Trainable params: 247

Non-trainable params: 0

modelov.

7 nasho testovania sme nenasli jednoznacného vitaza medzi nimi. Ked sme skusali
rozpoznévat tvary, ktoré mali rovnaki vel'kost tak sme mali vyssiu aspesnost natrénovat
vo vSeobecnosti lepsi model nam davala nahodné inicializacia na nasej konvolucnej
neurénovej sieti. Ked sme pridali variaciu velkosti jednotlivych tvarov tak naopak
Xavierova inicializacia nam davala lepSie vysledky:.

Na zéklade nasho limitovaného pozorovania mame hypotézu, ze Xavierova inicializa-
cia je lepSia na cvicenie zlozitejsich konceptov a pri jednoduchych konceptoch nevydéava
tak dobré vysledky. Tuto nasu hypotézu by vsak bolo treba lepsie preskiimat v nejakej
dalgej praci. Aby sme vedeli povedat nejaké zavery. Toto spravanie tiez mohol byt len

¢ista zhoda nahod, na ktord sme narazili.

4.2 Lindenmayerov systém

Posledny experiment v tejto praci bude trénovanie autoenkodérov z roéznou velkostou
ako v predchadzajucej casti, ked sme trénovali autoenkodéry na datasete z jednodu-
chych tvarov. AZ na to, Ze na tento experiment si pozi¢iame generator ruzovych listkov
z prace [6] Andreja Luc¢neho.

Pouzijeme na to vel'mi podobnu architektturu ako v predchadzajicom autoenkodéry,
len ho upravime aby fungoval s obrazkami velkosti 28x28 pixlov a budeme uéit celkovo

mensie konvolou¢né neurénové siete.
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Tabul'ka 4.4: Porovnanie presnosti neurénovych sieti, podla po¢tu konvolu¢nych filtrov

a velkosti latentného priestoru na datasete ruzovych listkov.

2al 4a?2 8ad 16 a 8
93,02% 92,72% 94,81% 95,33%
96,31% 96,03% 97,53% 96,97%
16 | 97,14% 97,99% 98,02% 98,57%

Pocet filtrov v prvej a tretej vrstve
2al 4a?2 8a4d 16 a8

Pocet parametrov latentného priestoru

Obr. 4.3: Porovnanie vystupov jednotlivych autoenkodérov na obrazku listka.

Z obrazku 4.3 vidime, Ze na tomto datasete sme videli vacsie zlepsenia v kvalite vy-
stupu zvacsovanim latentného priestoru. Pridavanie filtrov malo omnoho mensi dopad

na kvalitu vystupov ako v predchadzajicom experimente.



Zaver

Cielom nasej bakalarskej prace bolo prestudovanie problematiky neurénovych sieti.
Pre néas bola najviac podstatna oblast konvoluénych neurénovych sieti. Naucili sme sa
tiez pracovat s nastrojmi uzitoénymi pri vytvarani, uc¢eni a naslednom vyhodnocovani
neurénovych sieti. O tychto veciach sme sa vo vac¢sich detailoch pisali v kapitolach 1 a
2.

V nasledujicich kapitolach 3 a 4 sme sa venovali experimentom, ktoré sme robili.
Vysledky experimentov si mézme znova pripomenut. Ukazali sme, Ze je jednoduché
natrénovat konvoluénii neurénovi siet, aplikovat kontrast a jas na obrazok. Pri blizsej
inSpekcii vah konvoluéného filtra sme v nich videli jas a kontrast, ktory bol aplikovany
na obrazok.

V dalsom nasom experimente sme ucili konvoluént neurénovu siet Sobelov detektor
hran. Mali sme dve potencionédlne implementacie Sobelovho detektora hrén pomocou
konvolu¢nych neurénovych sieti. Tieto dva modely sme porovnali a vyslo ndm, Ze lepsia
implementacia je pomocou spajania viacerych aktiva¢nych funkcii. Pozerali sme sa aj
na vahy modelu, ale nevyzerali tak ako by sme ich ocakavali. Aj napriek tomu tento
model sa naucil detegovat hrany aj na obréazkoch mimo datasetu na trénovanie.

Néasledne sme robili pokusy na datasetoch vygenerovanych z malého poc¢tu para-
metrov. Na generovanie datasetov sme pouzivali dva typy generator jeden nas a druhy
z prace [6] Andreja Luc¢neho.

Na naSom generatore jednoduchych tvarov sme ucili autoenkodér a klasifikator. Na-
cvicili sme viacero autoenkodérov s roznou velkostou a porovnavali sme ich. Pozorovali
sme lepsie vysledky pri vac¢sich autoenkodéroch. Mensie autoenkodéry sa snazili opti-
malizovat gol, ale pre ich obmedzent velkost sa naucili generovat obrazky, ktoré neboli
tak vyrazné a neboli schopné rekonstruovat jednotlivé tvary iba ich polohu a velkost.

Pri trénovani klasifikdtora sme si vSimli, Ze na réznych datasetoch boli rozne inicia-
lizatori lepSie. Toto je vec, ktora by sa dala dalej skamat v d'alsich pracach.

Na generétore ruzovych listkov sme cvicili autoenkoéder. Vsimli sme si vacsie zvacsie-
nie kvality pri zvacSovani latentného priestoru a na druhej strane velmi malé zvySovanie

kvality pri pridavani dalsich konvolu¢nych filtrov.
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Priloha: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k praci sa nachadza zdrojovy koéd pouzity na expe-
rimenty. Zdrojovy kod je zverejneny aj na stranke https://github.com/adamsrsen/

bakalarka/.
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