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Abstrakt

V ramci této diplomové prace je ¢tenar seznamen s problematikou neuronovych a konvoluc-
nich neuronovych siti. Na zdkladé téchto znalosti je poté proveden navrh a implementace
knihovny umoznujici praci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi — od navrhu, pres trénovani
az po validaci. Vyslednéd knihovna je poté vyhodnocena na klasickych tlohéch pro konvo-
luéni neuronové sité a porovnana s jinymi knihovnami. Rozsifenim knihovny, diky kterému
se odlisi od jinych volné dostupnych, je nezavislost na datovém typu. Kazda vrstva muze
mit az tii na sobé nezavislé datové typy — pro vahy, pro inferenci a pro uceni. Za tcelem
vyhodnoceni tohoto rozsifeni je soucasti knihovny i datovy typ s pevnou rfadovou ¢arkou.
Vliv této reprezentace na presnost natrénované sité je podroben experimentim.

Abstract

In this diploma thesis, the reader is introduced to artificial neural networks and convoluti-
onal neural networks. Based on that, the design and implementation of a new library for
convolutional neural networks is described. The library is then evaluated on widely used
datasets and compared to other publicly available libraries. The added benefit of the lib-
rary, that makes it unique, is its independence on data types. Each layer may contain up to
three independent data types — for weights, for inference and for training. For the purpose
of evaluating this feature, a data type with fixed point representation is also part of the
library. The effects of this representation on trained net accuracy are put to a test.
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Kapitola 1

Uvod

Konvoluéni neuronové sité spadaji do takzvaného soft computingu, coz jsou vypocetni tech-
niky, které toleruji nepresnost, nejistotu a ¢astecnou pravdivost v tlohach, které fesime
napiiklad v oblasti strojového uceni [12]. To je patrné pravé u neuronovych siti, které se
bez vétsich zasahu ¢lovéka umi naucit resit problémy, jejichz algoritmické feSeni by progra-
mator byl jen velmi obtizné schopen zapsat.

Konvoluéni neuronové sité jsou specializované neuronové sité, jejichz nejcastéjsi vyuziti
spociva ve zpracovani obrazovych informaci. Coz je tikol, na néjz jsou klasické neuronové sité
spatné skalovatelné. Aplikaci existuje mnoho, od klasifikace az po detekci objekti v obraze,
vyuzivaji se napiiklad i v autonomnich vozidlech nebo také pro zpracovani prirozeného
jazyka.

V této diplomové praci je popsdna problematika konvolu¢nich neuronovych siti a na
zékladé ziskanych znalosti poté navrzena a implementovana knihovna realizujici cely proces
prace s konvoluénimi neuronovymi sitémi (od navrhu, pfes trénovani az po jejich vyuzivani
— inferenci). Cim se knihovna odlisuje od jinych dostupnych knihoven, je préace s datovymi
typy. Sit mlze zaroven vyuzivat az tfi rtizné typy — pro ulozeni vah, pro inferenci a pro
trénovani. Knihovna je také doplnéna vlastnim datovym typem s pevnou rddovou ¢arkou.

Text je ¢lenén nasledovné. V kapitole 2 jsou popsany neuronové sité, coz je v kapitole 3
rozsifeno na konvoluéni neuronové sité. V kapitole 4 je navrzeno jadro knihovny, jejiz imple-
mentace je popsana v kapitole 5, na coz navazuje kapitola 6, kde je na ptikladech popsano,
jak knihovnu vyuzit ve vlastnim projektu. V kapitole 7 je provedena evaluace knihovny na
typickych tlohéch pro konvoluéni neuronové sité a také provedeno srovnani s dalsimi volné
dostupnymi knihovnami. Je také vyhodnocena ispésnost implementace typové nezavislosti
na sadé experimenti s datovym typem s pevnou radovou ¢arkou. V posledni kapitole 8 jsou
pak zhodnoceny vysledky této prace.

Aktudlnost prace a rychlost, s jakou se uméld inteligence v poslednich letech vyviji,
dobre shrnuje nasledujici citat:

., The pace of progress in artificial intelligence is incredibly fast. Unless you have
direct exposure to groups like Deepmind, you have no idea how fast — it is growing
at a pace close to exponential.”

, Tempo, s jakym se vyviji uméld inteligence, je neuveritelné rychlé. Pokud se
blizce nezajimdte o skupiny jako Deepmind, tak ani nemdte ponéti jak rychle —
toto tempo je skoro exponencidlni.“ "

Elon Musk [39]

Wolné pielozeno autorem.



Kapitola 2

Neuronové sité

Neuronové sité jsou vyvojovym predstupném konvoluc¢nich neuronovych siti a maji spolecné
principy, které je potreba znat. Zakladni neuronova sif je navic vyuzita jako plné propojena
vrstva konvoluénich neuronovych siti (popis v této kapitole se tedy soustiedi pouze na plné
propojené dopredné neuronové sité). V néasledujicich odstavcich budou ve zkratce popsany
zékladni principy neuronovych siti, které poté budou rozvedeny v dalsich kapitolach.

Prikladem vyuziti neuronovych siti mtize byt rozpoznani objektu na obrazku. Pro ¢lo-
véka velmi lehky 1kol, pro pocita¢ nikoliv. Nejenze v pripadé pocitace se jednd o statisice
az miliony ¢iselnych hodnot (viz obrézek 2.1), ale dva obrézky stejné t¥idy se mohou velmi
lisit v zavislosti na osvétleni, natoceni nebo pozadi (velkd intra-tridni variabilita).
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Obrazek 2.1: Reprezentace obrazovych informaci v pocitac¢i a ukizka mozného vysledku
neuronové sité provadéjici klasifikaci do ¢tyt tiid — kocka, pes, klobouk a hrnek [21]

Prijit s deterministickym algoritmem, ktery by tuto tlohu zvlddal fesit s pozadovanou
presnosti, by bylo velmi obtizné a prakticky jedinou moznosti je pouzit univerzalni algorit-
mus, ktery se problém naudi fesit sam. A pravé zde prichazeji ke slovu neuronové sité, které
typicky uc¢ime na piikladech. Tomu tikdme data-driven approach (pristup fizeny daty) [21].
Zacatek vyuzivani neuronovych siti znamenal velky krok kupredu ve vyvoji inteligentnich

systém.



2.1 Historie

V roce 1943 prisli Warren S. McCulloch a Walter Pitts s vypocetnim modelem zalozenym
na neuronech a jejich propojeni (zjednoduseni procest, které se déji v mozku), ktery zazehl
zéjem o neuronové sité [27].

V roce 1958 Frank Rosenblatt oznamil algoritmus nazvany Perceptron [33], coz je al-
goritmus uceni s ucitelem pro binarni klasifikdtory. Jednd se o linearni klasifikator, ktery
vyuziva linearni funkee, jejimiz vstupy jsou vektor vah (ktery je predmétem uceni) a vektor
rysu (vstupni vektor).

Avsak v roce 1969 Marvin Minsky a Seymour Papert informovali o nedostatcich per-
ceptronu [28]. Presnéji o tom, ze perceptron nedokéze napodobit ani tak jednoduchou
funkci, jako je XOR, a také o tom, ze v té dobé dostupnd vypocetni sila neni dostatecna
pro efektivni trénovani neuronovych siti. To na vice nez 10 let utlumilo zdjem o neuronové
sité a jejich vyzkum.

Zajem o neuronové sité opét stoupl v 80. letech 20. stoleti poté, kdy bylo dosazeno
vyznamnych pokroka v tomto poli (predevsim algoritmus zpétného sireni chyby [11] — viz
kapitola 2.4.6, ktery zefektivnil trénovani neuronovych siti s vice vrstvami a také prakticky
vyfesil , XOR problém*). Zaroven i vypocetni vykon byl daleko vySsi nez diive.

Od té doby jsou neuronové sité prakticky neustdle ve vyvoji a velmi Casto vyuzivané
v mnoha rtznych odvétvich.

2.2 Biologicky neuron

Néazev neuronovd sit je odvozen od specializovanych bunék — takzvanych neuronu, kte-
rych se v lidském mozku nachézi obrovské mnozstvi a jsou vzajemné propojeny. Takovému
propojeni fikdme synapse. Kazda synapse ma svou odpovidajici vdhu [412].

Zjednodusené muzeme funkci neuronti popsat nasledovné. Kazdy neuron vnimé jiné
neurony pomoci dendriti a ovliviiuje dalsi neurony pomoci jednoho azxonu. V pripadé, ze
vstupy neuronu presahnou jistou hranici, tak neuron vysild kratky impuls na svém axonu,
ktery periodicky opakuje, dokud vstupy opét neklesnou pod tuto hranici.

Uceni neuronti spociva v nastavovani synaptickych vah. Umélé neuronové sité pak do
jisté miry napodobuji funkci mozku (avsak velmi zjednodusené).

2.3 Umély neuron

Prah umeélého neuronu nazyvame bias, typicky jej modelujeme jako samostatny vstupni
neuron, jehoz vystup je vzdy roven jedné a méni se pouze synaptickd vdha k nému vedouci
(védha pak predstavuje zapornou hodnotu prahu).

Xo=1

—>» Xn

Obrazek 2.2: Model umélého neuronu



Vahované vstupy neuronu jsou vstupem bdzové funkce produkujici jedinou hodnotu.
Typicky pouzivame linedrni bazovou funkci (viz rovnice 2.1), méné casto pak ve specidlnich
pripadech i radidlni bdzovou funkci (viz rovnice 2.2), kde w; znac¢i vahu vedouci k i-tému
vstupu, z; znadi i-ty vstup a n znaci celkovy pocet vstupi neuronu.

n
u = Zwixi (2.1)
=0

(2.2)

Vystup bazové funkce je vstupem aktivacni funkce, ktera urcuje vystup neuronu. Téchto
aktivacnich funkcich existuje velké mnozstvi a nékteré z nich budou popsiny dale (viz
kapitola 2.4.4).

Perceptron Zakladnim modelem umélého neuronu je perceptron (viz obrazek 2.2), ktery
pouziva linearni bazovou funkci g, na jejimz vystupu u je zavisly vystup y skokové aktivaéni
funkce f:

1 prou > 0
y=4¢—-1 prou<0 (2.3)
Yold prou =20

Uceni vah neuronu pak lze provadét pomoci rovnice 2.5 [12], kde d zna¢i ocekavany
vystup, y aktualni vystup, w vahovy vektor, x vstupni vektor, n ucici koeficient a ¢ vyjadruje
iteraci uceni. Rovnice je do jisté miry podobna tomu, jak se uc¢i neuronové sité, které zname
dnes (to bude rozvedeno déle v kapitole 2.4.6).

wp = nahodné (2.4)
Wy = W1 + 0 (dy — yt) T (2.5)

Jeden takovy neuron dokaze klasifikovat linedrné separovatelné prostory — naptiklad
logicky OR je Tesitelny, aviak XOR nikoliv. ReSenim je pouzit vice neuront a uspofadat je
do vrstev [20].

2.4 Umeélé neuronové sité

Neuronova sit je vahovany orientovany graf, kde uzly jsou pravé umélé neurony. Architektur
neuronovych siti existuje vétsi mnozstvi, my se v této kapitole omezime pouze na neuronové
sité, které jsou vyuzivany v konvoluéni neuronové siti jako plné propojena vrstva.

V nasem pripadé se tedy jedna o acyklicky vahovany orientovany graf, kde uzly jsou orga-
nizovany do vrstev (kazda vrstva mize mit jiny pocet neuronti). Spojovat lze pouze neurony
v sousednich vrstvach. Tuto architekturu neuronové sité nazyvame doprednd neuronovd sit.
Neuron je také dale propojen se vSemi neurony v predchozi vrstvé — tuto architekturu pak
nazyvame plné propojend doprednd neuronovd sit.

Prvni vrstva obsahuje vstupni hodnoty a tika se ji tedy wvstupni vrstva. Vystupy posledni
vrstvy jsou vystupy celé neuronové sité a rikame ji tedy vystupni vrstva. Zbylé vrstvy
nazyvame skryté vrstvy (nemusi byt zddnd, ale mohou jich byt i desitky — to uz vede na



takzvany deep learning — hluboké uceni). Pocet neuront vstupni a vystupni vrstvy je dan
aplikaci, pocet skrytych vrstev (a neuront v nich) je volen programétorem v zavislosti
na slozitosti fesené tulohy. Neexistuje jednoznac¢né doporuceni kolik skrytych vrstev a jaky
pocet neuronu v nich zvolit.

ON
PV

\({\\,"‘"‘A ‘A“\’:','I"L* ‘}\‘z ®
L AWAN

=4

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstvai

Obrazek 2.3: Priklad umélé neuronové sité se tfemi skrytymi vrstvami

Vyhodou neuronovych siti je jednak jejich univerzalita (dokazi fesit i ilohy, které by byly
velmi obtizné fesitelné klasickymi algoritmy), ale i rychlost (i kdyz trénovdni muze trvat
velmi dlouhou dobu, tak nasledné vyuzivani natrénované sité je ¢asové relativné nendrocné).
Problémem ale muze byt prostorovad narocnost, nebot velké neuronové sité maji i desitky
miliont vah, které je tfeba ulozit (viz kapitola 2.5).

2.4.1 Trénovani a validace

Neuronové sité maji schopnost uceni danu postupnymi dpravami synaptickych vah. Jako
vstup pfi trénovani dostavaji mnozinu dvojic {(zo,yo), (z1,91),-..(ZTn, yn)}, kde z; je vstup
a y; ocekavany vystup. Neurony pak postupné upravuji vahy tak, aby s kazdou iteraci
byl vystup sité blize ocekavané hodnoté nez v predchozi iteraci. To nazyvame konvergenci
neuronové sité.

Pristupt k uceni vah existuje vétsi mnozstvi, avSak algoritmus zpétného Sireni chyby
(anglicky backpropagation) dominuje. Algoritmus bude popsan déle v kapitole 2.4.6 poté,
co budou vysvétleny dalsi podstatné pojmy.

Vyhodnoceni tspésnosti sité se typicky neprovadi na trénovaci sadé (vzhledem k moz-
nosti preuceni, coz je problém zminény déle v kapitole 2.4.2), ale slouzi k tomu testovaci
sada, prunik obou sad je prazdny. Ta je typicky mnohem mensi nez trénovaci sada — Casté
rozdéleni je 80 : 20 nebo 90 : 10 (trénovaci : testovaci). V pripadé klasifikace napiiklad
zjistujeme pomér spravné klasifikovanych obrazku testovaci sady vici poctu dvojic celé
sady.



2.4.2 Nevyhody neuronovych siti

I kdyZ jsou neuronové sité velmi casto vyuzivany vzhledem k jejich mnoha prednostem,
existuje i nékolik problémii, na které je tfeba dat si pozor. Ty budou v této ¢asti zminény.

Citlivost na parametry Neuronové sité jsou pti uceni velmi citlivé na zvolené parametry
uceni. Spatné nastaveni parametri mize zptsobit, ze sit nebude konvergovat ke spravnému
feseni. Prikladem takového parametru muze byt ucici koeficient 7. V ptipadé prilis malé
hodnoty trva uceni dlouho, ale prakticky vzdy konverguje. V pfipadé vysoké hodnoty se sit
uci rychleji, ale miize snadno dojit k divergenci.

Doba uceni V zdvislosti na zvolené tloze (a s tim souvisejici velikosti sité¢) muze uceni
neuronové sité trvat velmi dlouhou dobu. To je zejména patrné u velmi velkych vstupnich
vektori a siti s mnoha skrytymi vrstvami a velkym poctem neuront v nich.

Schopnost najit feseni Ne vzdy je sif schopna najit feseni — to souvisi s jeji schopnosti
ucit se. Pokud existuje velké mnozstvi vstupnich proménnych, neni sit slozend z malého po-
¢tu neuronti schopna je vSechny ,pokryt“ a nedokaze prekonat uréitou hranici uspésnosti .
Tomu Fikame, Ze sit neni schopna realizovat pozadovanou funkci. Resenim je zvétseni poétu
neurond a skrytych vrstev, avSak to nas pak muaze privést k problému zvanému overfitting
popsanému déle.

Obdobné v pripadé, ze siti poskytneme prilis velké mnozstvi parametru (vice nez je
nutno, tedy nékteré z nich jsou redundantni), tak se sit sice bude schopna ucit, avsak ry-
chlost konvergence bude nizsi, nez by tomu bylo v pripadé, Ze by vstupni vektor redundantni
parametry neobsahoval. Casto je tedy vhodné provést predzpracovani dat.

Preuceni Preuceni, neboli overfitting, nastava tehdy, pokud se sit ve stejnou chvili zlep-
suje na trénovacich datech, ale zaroven zhorsuje na datech testovacich. Existuji dva hlavni
davody, pro¢ k preuceni mize dojit:

e v pripadé, Ze neuronova sit obsahuje prili§ mnoho neuroni a vrstev, tak je schopna
se presné naucit trénovaci vstupy,

e v pripadé, Ze sit uc¢ime velmi dlouhou dobu, je mozné, Ze se postupem casu spiSe
prizpusobi konkrétnim vstuptm.

V obou pripadech sit ztréci schopnost zobectiovat (generalizace) a vede si hiife na tes-
tovacich datech, ktera nikdy neméla na vstupu.

Neinterpretovatelnost Jednim z problémil je také neinterpretovatelnost naucené sité.
7 naucenych vah je velmi obtizné mozno poznat, jak sit dochazi k u¢inénym zdvérim. To
znesnadnuje nasazeni feSeni zalozenych na neuronovych sitich v procesech, jejichz selhani
by mohlo mit fatalni nasledky. Stejné tak neni lehké odhalit slabiny sité za ticelem jejiho
,douceni®.

! To je dobfe patrné v demonstrac¢ni aplikaci dostupné zde: http://playground.tensorflow.org/.


http://playground.tensorflow.org/

2.4.3 Typy tuloh

Rozlisujeme nékolik pfistupi k uceni neuronovych siti [13], které jsou bliZze popsény v né-
sledujicim seznamu:

e posilované uceni — trénovani je provadéno na mnoziné piikladu sestavajicich se pouze
ze vstupil, neni déna zadna informace o ocekavaném vystupu, avSsak béhem uceni je
algoritmus odménovan na zakladé kvality aktualniho fesend,

e uceni bez ucitele — trénovani je opét provadéno na mnoziné prikladu sestavajicich
se pouze ze vstupl a algoritmus nemé k dispozici zddné informace o ocekavanych
vystupech nebo kvalité aktualniho feseni (prikladem vyuziti je shlukovani),

e uceni s ucitelem — u neuronovych siti je nejcastéjsi, trénovani je provadéno na mnoziné
prikladu skladajicich se z dvojice vstupu a oc¢ekdvaného vystupu, na zakladé toho lze
spocitat chybu neuronové sité a vyuzit ji k ipravé vah.

V pripadé uceni s ucitelem, které nds bude zajimat v této praci, rozliSujeme dva hlavni
typy uloh, které budou v nésledujicich odstavcich predstaveny.

Klasifikace Ulohou klasifikace je pro vstupni vektor uréit t¥idu, nebo vice tifd, do které
spada. Pocet trid je predem znam a trénovaci data neuronové sité jsou pak dvojicemi
(vstupni vektor, ocekdvand trida). Kazdy vystupni neuron pak reprezentuje jednu ze t¥id
(t¥idé je prifazena ¢iselnd hodnota dle poradi hodnoty vystupniho neuronu ve vystupnim
vektoru). Velmi casto je také zadouci, aby vystupni hodnoty udévaly pravdépodobnost
prislusnosti vstupniho vektoru do dané tridy.

Regrese Cilem regresni tlohy je pro vstupni vektor predpovédét hodnoty vystupniho
vektoru. Nazornym prikladem muze byt aproximace funkce, kdy vstupni vektor predstavuje
hodnoty proménnych a vystupni vektor pak vysledek aproximované funkce (vystupnich
hodnot je ale typicky vice). Trénovaci data jsou formatu (vstupni vektor, ocekdvany vystupni
vektor).

2.4.4 Aktivacéni funkce

Na rozdil od bazové funkce, kterd nds v nasem piipadé zajima pouze jedna (linedrni bizovd
funkce), tak aktivacnich funkci budeme uvazovat vice. Nékteré z nich jsou zminény nize.
Velmi jednoduchou skokovou aktiva¢ni funkei bylo mozno jiz vidét v rovnici 2.3.

Sigmoida Typicka aktiva¢ni funkce, kterd je vyuzivana témér v kazdé knize o neurono-
vych sitich jako priklad, je sigmoida. Jeji vystup lezi v intervalu (0, 1) a je dan nésledujicim
vzorcem:

1
f(x):m

Pouzivala se zejména drive, avSak nyni ztratila na popularité kvili riznym nedostat-
kam [21], a to:

(2.6)

e v piipadé, ze vstup nebo vystup je velmi vysoky (respektive nizky), je ndsledné gra-
dient velmi nizky, coz mé neblahy vliv na rychlost uceni,



e pocatecni vahy neuronti musi byt nastaveny opatrné, aby nedoslo k saturaci (vystup
se blizi 0 nebo 1), pak se neuron velmi pomalu uéi (viz predchozi bod),

e vystupni hodnota nemé& stfed v nule, coz ma neblahy vliv na dalsi vrstvy a muze
zpusobovat nezddouci vykyvy v uceni.

Tanh (Hyperbolicky tangens) Vystup funkce nélezi do intervalu (—1,1). Je velmi
podobny sigmoidé, ale na rozdil od ni maji vystupni hodnoty stred v bodé nula.

et —e %

@) = 7= (2.7)

et +e %

ReLU Zkratka nélezi anglickému Rectified linear unit. Funkce je velmi jednoduchd, ale
soucCasné popularni v poslednich letech. Experimentalné navic bylo zjisténo, ze konverguje
mnohem rychleji nez difve zminéné aktivacéni funkce [9].

z prox >0
flz) = (2.8)
0 prox<0
Problémem ReLU aktiva¢ni funkce je vSak moznost umrtveni [21], kdy muze dojit

k tomu, Ze neuron v budoucnu jiz nikdy nebude aktivovan a gradient proudici skrze neuron
bude vzdy nula (nedojde tedy k ndpravé). Tento problém je patrny zejména pii vysSSim
ucicim koeficientu 7 a snazi se jej resit aktivacni funkce Leaky ReL U, viz dale.

Leaku ReLU Aktivac¢ni funkce Leaky ReL U v pripadé, ze vstup je mensi jak nula, tento
vstup vynasobi malou konstantou, napt. 0.01, jak je ukdzano v rovnici nize. Pravé proto, ze i
pro vstupy mensi nez nula nebude gradient nulovy, nedojde k umrtveni neuronu (respektive
neuron ma Sanci se zotavit).

flz) = (2.9)

T prox >0

0.0lz prox <0
Softmax Aktivaéni funkce Softmaz je velmi ¢asto pouzivana u klasifikacnich tloh, kdy
je casto zadouci, aby vystupy néalezely do intervalu (0, 1) a udévaly pravdépodobnost toho,
ze vstup patti do tridy dané vystupnim neuronem. Pravé takovou tpravu provadi aktivacni
funkce Softmazx, kterd se typicky pouziva ve vystupni vrstvé neuronové sité provadéjici
klasifikaci. Je ddna nésledujicim vzorcem (k vypoctu je potieba hodnot vsech K vystupnich
neuronti):

eti

Zk;K:1 erk

fl@i) = (2.10)

2.4.5 Ztratové funkce

Ztratové funkce, v anglictiné nazyvané loss functions nebo také cost functions, vyjadiuji
aktualni chybu sité béhem trénovani. Jednd se o hodnotu, kterda vyjadiuje rozdil mezi
aktualnim vystupem a ocekdvanym vystupem. Vystup této funkce je poté zakladem pro
uéici algoritmus, ktery se chybu postupné snazi minimalizovat.
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Volba vhodné ztratové funkce miize mit velky vliv na rychlost a kvalitu uéeni neuronové
sité. Dvé velmi ¢asto pouzivané chybové funkce jsou zminény nize [13], existuje vsak fada

dalsich.

Stredni kvadratickd chyba Anglicky Mean squared error, také znama jako Quadratic
cost, se pouziva velmi ¢asto pro regresni ilohy a je definoviana nasledovné:

E(G,t) = ! > (ti—0i)?, (2.11)

n -
=1

kde t je o¢ekdvany vystup, o aktualni vystup a n je pocet vystupnich neuront.

Cross-entropy pro binarni klasifikaci Tento typ ztratova funkce cross-entropy je vy-
uzivan pri klasifikaci do dvou trid (staci jeden vystupni neuron, jehoz ocekavany vystup je
napiiklad bud 1, nebo 0). Zépis funkce lze vidét v rovnici 2.12, kde ¢ je ocekavany vystup,
o aktualni vystup a n je pocet vystupnich neuroni. Suma je v rovnici z toho duvodu, ze
uvazujeme i nékolik na sobé nezavislych bindrnich klasifikaci (kazda takové klasifikace ma
tedy vlastni vystupni neuron).

n

E(5,t) = —tilog(o;) — (1 —t;)log(1 — o;) (2.12)
=1

Cross-entropy pro klasifikaci do vice trid Tento typ ztratové funkce cross-entropy je
vyuzivan pii klasifikaci do tif a vice tiid (kdy kazdé t¥idé odpovidd jeden vystupni neuron).
Funkce je definoviana nasledovné:

n

E(0,t) = Z —t;log(0;) (2.13)

i=1

2.4.6 Algoritmus zpétného Siteni chyby

Algoritmus zpétného Siteni chyby, zndmy zejména pod anglickym ndzvem backpropagation,
patii pod metody souhrnné nazyvané supervised learning, tedy uceni s ucitelem (nebot
je ucen na prikladech, ke kterym je znama spravna ,odpovéd“). V soucasnosti se jedna
o nejvice vyuzivany algoritmus pro uceni neuronovych i konvoluénich neuronovych siti.
Uceni probiha v iteracich, které nazyvame epochy.

Uceni s ucitelem lze formalné popsat tak, ze hleddme funkci h (nazyvame hypoté-
zou), kterd je co nejvice podobnd cilové funkci f (h =~ f) a to trénovanim na dvojicich
(x, f(x)) [19]. Piistupt k uceni s ucitelem existuje vice — v nasem pripadé se jedna o tak-
zvané konekcionistické ucens.

Uceni je v pripadé algoritmu backpropagation zalozeno na hledani minima ztratové
funkce pomoci gradientniho sestupu (anglicky gradient descent). Vzhledem k nutnosti vy-
poctu gradienti je nutné, aby ztratova funkce byla derivovatelnd (derivovatelné musi byt i
aktivacni funkce a dalsi operace provadéné pii vypocCtu — to je podstatné zejména pozdéji
u konvoluénich neuronovych siti).

Gradientni sestup pocita gradient ztratové funkce vzhledem k jednotlivym vaham a
pohybuje se v opa¢ném sméru, aby minimalizoval chybu sité na trénovaci sadé.
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Nazorny priklad

Vypocet gradientu si predstavime na jednoduchém piikladu [19] jednoho neuronu, pro néjz
ztratovou funkci definujeme jako:

B) = 5 3 (1~ 00)” (2.14)

deD

kde D je mnozina trénovacich ptikladl, ¢ o¢ekdavany vystup a o vystup neuronu.

Rovnice je podobna ztratové funkci stredni kvadratické chyby, avsak zahrnuje vsechny
vzory trénovaci sady. Déleni dvéma na zacatku se ¢asto pouziva vzhledem k tomu, zZe pfi
derivaci funkce dojde ke zjednoduseni (vzhledem k umocnéni dvéma).

Vypocet gradientu ztratové funkce je pak postupné rozepsan v rovnicich 2.15 a 2.18.

oF 0 1 1 0
ow; - ow; 2 Z(td B Od)2 - 2 Z ow; (Fa - Od)2 -
v v deD v

deD

1 d )

=3 > 2ty - od)a—wi(td —0a) = (ta— Od)ﬁwi (tg — 04) = (2.15)
deD deD

B dog\ Jog  O(Wy)
=2 (1 Od)( aw) ==l °) 55 ow,

deD deD

3%"561) . (2.16)

Pokud déale budeme uvazovat naptiklad aktivacni funkci sigmoida, kterou oznacime o,
pak 1ze v rovnici 2.17 vyjadrit i zbylou derivaci. S uvazovanim rovnic 2.16 a 2.17 pak mtzeme
odvodit vyslednou rovnici udavajici gradient ztratové funkce vzhledem k jednotlivym vaham
neuronu, viz rovnice 2.18.

dog Jo (Wiy)
pr— p— —_ .1
o) | O(day 0a(l = 04) (2.17)
OF

= — Z(td — od)od(l — Od):L'@d (2-18)

deD

8wi

Na zakladé toho pak muzeme definovat rovnici 2.19, kterd je pouzivana pro tpravu vah
neuronu. Pri dpravé se tedy pohybujeme v opacném sméru ke gradientu ztratové funkce,
a to s krokem danym konstantou — ucicim koeficientem 7. Jedna se o ten nejzakladnéjsi
algoritmus tpravy vah, dalsi budou predstaveny v kapitole 2.4.7.

)
(9wi

w; =w; — 1 (2.19)
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Algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation)

Rovnici 2.18 Ize pouzit jen v pripadé neuronové sité bez skrytych vrstev, coz je velmi
omezujici. Pri trénovani neuronovych siti s vice vrstvami je nutno vypoctenou chybu, jak
nézev algoritmu napovidé, propagovat na predchézejici vrstvy.

Na kazdy neuron tedy propagujeme chyby, na kterych se podilel, a to s vdhou, s jakou
se na nich podilel. Celda myslenka zpétného siteni chyby je zndzornéna v algoritmu 1, kde je
chyba jiz uvazovana pro jednotlivé trénovaci vzorky (tedy bez sumy, jedna se o stochasticky
gradientni sestup — viz kapitola 2.4.7). Vyuzivana je opét aktivaéni funkce sigmoida a stiedni
kvadraticka odchylka jako ztratova funkce.

Algoritmus 1: Zpétné siteni chyby

1: inicializuj vsechny vahy w; j na ndhodnou nizkou hodnotu

2: while nenit vysledek dostatecny do

3: for kazdy trénovaci vzorek do

4 spocitej vystupy 0 kazdé vrstvy neuronové sité pro vstup vrstvy &
5: for kazdy vystupni neuron k do
6

0 = o (1 — o) (tx, — ox)

end for

for kazdou skrytou vrstvu od konce do
9: for kazdy neuron h v této vrstvé do
10:

on = op(1 — op) > W, 1Ok
kéenésledujici vrstva
11: end for
12: end for
13: for kazdou vihu w;; do
14:
Wij = Wi+ 10;Ti

15: end for
16: end for

17: end while

Tento algoritmus sebou samozrejmé nese i ruzné problémy, napriklad:
e miuze dojit k uvdznuti v lokdlnim minimu (a tedy neni mozno nalézt nejlepsi feseni),

e mize nastat predcasné ukonceni uceni kvuli nulovému gradientu (je tedy vhodné
pouzivat aktivacni funkce, jejichz gradient neni nikdy nulovy — ale muze byt velmi
maly).

Existuji samoztrejmé i dalsi pristupy k uéeni neuronovych siti, avSak zadny z nich zatim
neprekonal vyhody backpropagation a prilis se nepouziva. Jako priklad mtizeme zminit vy-
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uziti genetickych algoritmu pro uceni vah [14, 32]. T kdyz se jedna o zajimavy pristup, tak
rychlost konvergence je velmi nizké vzhledem k obrovské velikosti prohledavaného prostoru.

2.4.7 Gradientni sestup

Gradientni sestup (anglicky gradient descent) se pouziva pro optimalizaci neuronovych a
také konvolu¢nich neuronovych siti. Cilem gradientniho sestupu je minimalizovat zvolenou
ztratovou funkci a to tpravou ucitelnych parametra sité zaloZzenou na pohybovéani se v opac-
ném sméru k jejimu gradientu (viz vyse). Zakladni variantu bylo mozno vidét v rovnici 2.19.

Zakladnim parametrem je n, jedna se o ucici koeficient, ktery ovliviiuje velikosti kroki,
které provadime za tcelem dosazeni (lokélniho) minima dané funkce. Jeho hodnota je velmi
podstatna — v pripadé malych hodnot trva trénovani velmi dlouho, avsak v pripadé velkych
hodnot muze sit Spatné konvergovat nebo dokonce divergovat. Nékdy se také pouziva pristup
postupného snizovani uc¢iciho koeficientu se stoupajicim poc¢tem epoch trénovani.

Gradientni sestup lze podle frekvence tpravy ucitelnych parametri rozdélit na tii za-
kladni kategorie.

e Davkovy gradientni sestup (anglicky batch gradient descent) — tGprava vah se pro-
vadi po prichodu celou trénovaci mnozinou. Konvergence je pomald, ale pii vhodné
zvoleném ucicim koeficientu zarucena.

e Stochasticky gradientni sestup (anglicky stochastic gradient descent) — Gprava vah se
provadi pro kazdy vzorek okamzité. Konvergence je rychlejsi, avsak muze dochézet
k fluktuacim.

e Gradientni sestup s mensimi ddvkami (anglicky minibatch gradient descent) — kom-
binuje vyhody obou predchozich, jedna davka mé velikost n (plati 1 < n < m, kde
m je celkovy pocet piiklada trénovaci sady). Pouzivaji se ruzné velikosti n, ¢asto se
jedna o mocniny dvou v rozmezi 2 — 256.

To si lze jednoduse ilustrovat na algoritmu 2. Jednotlivé metody se pak 1isi podle imple-
mentace radku 3 — v pripadé davkového pristupu ziskdme celou trénovaci mnozinu, v pripadé
stochastického pristupu ziskdme jeden vzorek a v pripadé mensich dévek (minibatch) pak
davku zvolené velikosti.

Algoritmus 2: Uprava vah neuronové sité

1: while neni vysledek dostatecny do
2: while nebyly pouZity vsechny trénovaci vzorky do
ziskej aktudlni ddvku vzorki
for kazdy vzorek v ddavce do
spocitej gradient pro kazdy parametr
akumuluj gradient pro kazZdy parametr
end for
pouzij prumer akumulovanych gradienti k uprave kazZdého z parametri

9: end while
10: end while
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Velmi castym rozsifenim je ,zamichani“ trénovacich vzorkt pred kazdou epochou, coz
mé typicky pfiznivy vliv na kvalitu uéeni (s vyjimkou ddvkového gradientniho sestupu, kde
to nehraje roli).

Optimaliza¢ni metody

Existuje fada variant [34, 21] gradientniho sestupu, jejichz cilem je kvalitnéjsi uceni, ale
také snizeni zavislosti na vhodné volbé parametri. Tyto metody se souhrnné oznacuji jako
optimalizatory. V této kapitole budou shrnuty nékteré casto pouzivané.

V odstavcich nize budou pouzita nasledujici znaceni:

e ( — parametr, ktery je upravovan,

o VE(#) — gradient ztratové funkce vzhledem k parametru 6.

Klasickou metodu gradientniho sestupu pak lze v tomto ptipadé zapsat jako:

Qt = 915—1 - nVE(Gt_l) (2.20)

Momentum Kromé uciciho koeficientu 7 zavadi parametr momenta . Typickou hodno-
tou je 0.9 [34]. Rovnice pro tpravu parametru pak vypadéd nasledovné:

v = Yvi—1 + NV E(6i-1) (2.21)

9t = 9,571 — Ut (222)

V dusledku momentum znamena, ze posilujeme po sobé jdouci Gpravy ,,mirici“ stejnym
smérem a penalizujeme dUpravy mitici jinym smérem. To zrychluje konvergenci a omezuje
fluktuaci.

Nestorovo momentum Casto pouzivanou variantou momenta je vyuziti Nestorova mo-
menta, které v mnoha ulohach vede ke znacnému zlepseni konvergence parametru. Ziska-
vame tak schopnost uvazovat i budouci polohu parametru, coz umozni lepsi responzivitu.

UVt = YV¢—1 + nVE<9t_1) (2.23)

O0r =01 — ((=7) vi—1 + (1 +7) vr) (2.24)

Nestorovo momentum ndm umoznuje adaptovat pravy vah vzhledem k tvaru chybové
funkce. Dalsim krokem je pak adaptovani iprav vah vzhledem ke konkrétnim parametrtim
a jejich dulezitosti — k Cemuz slouzi ddle zminény optimalizator Adagrad.

Adagrad Adagrad je optimalizatorem, ktery dynamicky upravuje koeficient uceni vzhle-
dem k jednotlivym parametrim. Provadi vétsi zmény pro méné Casté parametry a mensi
zmény pro Castéjsi parametry. Tim tedy odpadd starost o postupné zmény uciciho koefi-
cientu uzivatelem. € je nizkd hodnota (typicky 10~%), pomoci které se vyhybame déleni
nulou. Nevyhodou vSak je, ze akumulovand hodnota Gy (viz rovnice 2.25) se postupem casu
zveétsuje, coz zpusobuje zmensovani velikosti u¢inénych krokt, a to az do faze, kdy se uceni
témeér neprovadi.
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Gi =Gy 1 +VE(6; 1) (2.25)

(2.26)

Adam Zkratka pro anglické ADAptive Moment estimation je také metodou, ktera upra-
vuje ucici koeficient pro kazdy parametr zvlast. Tento optimalizator ¢asto dosahuje nejlep-
sich vysledkti ze vSech zminénych diive.

Doporuéené hodnoty parametrii jsou 81 = 0.9, B2 = 0.999, ¢ = 1078 [34].

my = P1me_1 + (1 - 51)VE(915,1) (227)
vi = Bovi1 + (1 — B2) VE(0;-1)? (2.28)

A~ My A Vt
e =T Bl U= 1T B (2.29)
0y = 0,1 — — (2.30)

Vi + e

Regularizace Velmi casto se kazda z optimalizac¢nich metod doplnuje parametrem p
provadéjicim periodické snizovani vah (anglicky weight decay). Uprava vah je poté dale
doplnéna vzorcem:

0,5 = 915,1 - n,uﬂt,l (231)

V zévislosti na implementaci se v rovnici 2.31 nékdy n (uéici koeficient) nemusi vysky-
tovat, Casto je ale vhodnéjsi pouzivat u relativni k 7, tak jak je ukdzano zde.

Tento parametr do jisté miry zabranuje tomu, aby se vahy staly prili§ velkymi. To ma
neblahy vliv na uceni a casto je také priznakem preuceni sité.

2.4.8 Nastaveni trénovani

Aby sit konvergovala (a to rychle) ke spravnému nastaveni vah, je nutno zvolit vhodné
pocatecni parametry neuronové sité a trénovani. V souhrnu nize budou uvedeny nékteré
podstatné principy [12].

Pocatecni nastaveni vah Vahy pred trénovanim by mély byt nastaveny na nizkou hod-
notu v okoli nuly. V zasadé plati, ze ¢im vice vstupii neuronu, tim mensi by pocatec¢ni vahy
mély byt, aby ihned po spusténi nedoslo k preteceni (jako v pripadé aktivaéni funkce ReLU)
nebo saturaci (jako v piipadé aktiva¢ni funkce sigmoida). O tom, jak vhodné nastavit vihy,
lze nalézt velké mnozstvi studii. O zddném nastaveni nelze prohlasit, ze by bylo univerzalni.

Casto se vSak pouziva nastaveni na nadhodnou hodnotu z intervalu < — %, 1n> a obdobné

B

varianty, kde n je pocet vstupi neuronu.
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Koeficient uceni Koeficient uceni ovliviiuje rychlost konvergence vah neuronové sité.
V pripadé nizké hodnoty se sit u¢i pomalu, v pripadé vysoké hodnoty vsak miize dojit
k divergenci. Vétsinou se voli hodnota z intervalu (0,1), kterd je opét silné zdvisld na
zvolené aktivacni a ztratové funkci. Typicky se ale jednéd o velmi malou hodnotu (napiiklad
0.01).

Alternativou je dynamické nastavovani koeficientu uceni a to tak, ze na pocatku je
hodnota vyssi a postupné se snizuje. Tento pristup zajisti rychlejsi konvergenci na pocatku
a zaroven zabrani divergenci v pozdéjsich fazich uceni.

Vybér trénovacich vzorkti Pii uceni lze prochazet trénovaci sadu sekvencné, vzorek po
vzorku. Existuje ale i pfistup ndhodného vybirani vzorku (respektive zamichani trénovaci
sady pred zacdtkem kazdé epochy). To muze vést na zlepSeni vysledku.

Ukonceni uceni Jiz byl zminén problém preuceni siti, ktery nazyvame overfitting, kdy
sit sice dosahuje ¢im dal lepsich vysledkt na trénovaci sadé, ale zaroven klesd jeji iispésnost
na dosud neznadmych vstupech. Je proto nutné ukonéit uceni difve, nez k tomu dojde. Casto
se pouziva ukonceni uceni v ptripadé, ze chyba klesne pod zadanou hodnotu. Pripadné se po
kazdé epose provadi testovani sité nad valida¢ni sadou a trénovani se ukonc¢i v momenteé,
kdy zac¢ne klesat ispéSnost (nebo se prestane zlepsovat) — v angli¢tiné toto feseni nazyvame
early stopping (brzké zastaveni). Tento problém lze vidét na obrazku 2.4.

N —— Trénovaci sada
\ --- Validac¢ni sada

Chyba

Doba uéeni

Obrazek 2.4: Znazornéni preuceni sité, svisla cervend ¢ara znézornuje idedlni konec uceni

2.5 Prechod ke konvoluénim neuronovym sitim

Moderni neuronové sité obsahuji i desitky vrstev. Relativné maly ¢ernobily obrazek 250 x 250
pixell vyusti v 62 500 neuronti ve vstupni vrstvé. V ptipadé, ze nasledujici vrstva bude mit
stejny pocet neuronu, tak se dostavame na 16 000 000 parametri, coz dale muzeme vynasobit
poc¢tem vrstev (i kdyz pocet neuront ve vrstvach se typicky postupné snizuje). To znamend
velmi vysoké pamétové, ale i ¢asové naroky. Pamétové se projevi jak pii vyuzivani, tak pii
trénovani. Casové pak zejména pii trénovani.

Prvnim podstatnym rozdilem konvolu¢nich neuronovych siti je, ze dimenzionalita vstupu
je uchovavana po celou dobu pruchodu siti az po plné propojenou vrstvu na jejim konci.
Pracujeme tedy se sitkou, vyskou i hloubkou (napf. pocet barevnych kandli) oproti jedno-
rozmérnému vstupnimu vektoru v pripadé neuronovych siti.

17



Druhym, podstatnéjsim rozdilem, je zptusob vypoctu. Konvoluéni neuronové sité maji
svij nazev podle konvolucnich vrstev. Ty neoperuji na celém vstupu najednou, ale po
mensich kusech. To velmi vyznamné redukuje pocet ucenych parametrii. Tento typ vypoctu
nazyvame lokdlni konektivitou.

Konvoluéni neuronové sité maji s neuronovymi sitémi mnoho spolec¢ného a prakticky
vSechny znalosti zminéné v této kapitole lze také aplikovat. Konvolu¢ni neuronové sité také
obsahuji klasické neuronové sité jako jednu z vrstev.
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Kapitola 3

Konvoluéni neuronové site

Konvoluéni neuronové sité (ddle i CNN, podle anglického Convolutional Neural Network)
jsou zvlastnim pripadem klasickych neuronovych siti, které slouzi pro zpracovani dat vyka-
zujicich uréitou strukturovanost [15]. V praxi se typicky ztotoznuji s pocita¢ovym vidénim,
vyuzivaji se napriklad v autonomnich vozidlech. Vyuziti ale existuje vice, posledni dobou
se ¢im dal vice vyuzivaji i pro zpracovani ptirozeného jazyka [5].

Typickym prikladem strukturovanosti je ¢ernobily obrézek, ktery ma 2D (3D pro ba-
revny) strukturu a dava smysl, pouze pokud je tato struktura zachovdna. V pripadé, ze
dojde k prehozeni sloupcu ¢i radku pixeld, obrazek ztraci sviij pivodni vyznam. Tato uspo-
radanost plati i pro zvuk.

Nazev konvolucni pochéazi z matematické operace konvoluce, kterd bude popsana v kapi-
tole 3.2. Nékdy je mtizeme také nalézt pod nazvem shift invariant artificial neural networks
(volné lze prelozit jako umélé neuronové sité nezdvislé na posuvu) pravé kvili konvoluéni
vrstvé, kde vahy filtra jsou nezavislé na poloze ve vstupu.

3.1 Historie

Konvolu¢ni neuronové sité se inspirovaly ve zpracovani vizudlnich informaci Zivymi orga-
nismy, kdy v oku existuji receptory, které do jisté miry byly predlohou filtri, o kterych se
budeme bavit déle.

Jako zacatek praktického vyuzivani konvoluénich neuronovych siti mizeme oznacit 90.
léta spojend se sitémi LeNet, zejména architekturou s ndzvem LeNet-5 [21], kterou predstavil
Yann LeCun. Pouzivala se na rozpoznavani ¢islic v obraze.

Velky skok kupredu nastal v roce 2012, kdy Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever a Geoff
Hinton prisli s konvoluéni neuronovou siti obsahujici vice nez tisic filtra v péti konvoluc-
nich vrstviach, ReLU aktivacni funkci a Dropout vrstvou (fesici overfitting). Ta navic byla
trénovana na GPU a to na velkém mnozstvi obrazku z 1000 tfid [23]. Na vysledky této
prace pak dalsi navazali. Dalsi zndmé architektury lze nalézt v kapitole 3.5.1.

3.2 Konvolucni operace

Jadrem konvoluc¢nich neuronovych siti jsou konvolucni vrstvy, které, jak z nazvu vyplyva,
vyuzivaji operace konvoluce. Béhem konvoluce by dle definice mélo pred posouvanim filtru
po vstupu dojit k pretoceni filtru, v konvolu¢nich neuronovych siti se vsak ¢asto od tohoto
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kroku upousti — v tom pripadé se operace spravné nazyva cross-correlation, ale stale se
pouziva oznaceni ,konvoluce® [15, 10]. Stejné tomu bude i v této préci.

Nejjednoduseji si tedy mizeme provadénou operaci v CNN predstavit jako posouvani
okna po vstupni matici a ndsobeni prekryvajicich se hodnot. Tomuto oknu tikame filtr
(Casto ale také jadro, kernel nebo feature detector) a je typicky mnohem mensi nez vstupni
obrazek. Pro hodnoty uvnitf filtru existuje vice vyrazu, v této praci je budeme nazyvat
vahami — paralela ke klasickym neuronovym sitim. Kazdé posunuti okna produkuje jednu
vystupni hodnotu, ze kterych je poté slozena vystupni matice, kterou nazyvame feature
map. Cim vice filtri konvoluéni vrstva mé, tim vice rysi se nau¢i detekovat.

Y ]
s N ““\\““ R\\\”x\
- R TR
L NN
\ S x\\“‘\x x\“-\,\\

NS T N TS
kernel \.\ \“\

input \‘\‘_“ output \‘-\x

Obrazek 3.1: Vizualizace konvoluce [35]

Tento postup byl znam daleko diive, nez vznikly CNN. Filtry se jiz dlouhou dobu
pouzivaji pri zpracovani obrazu — rozmazani, detekce hran atd. V rdmci naucené konvolu¢ni
neuronové sité si pak ¢asto muzeme povsimnout toho, ze podobné filtry (co do jejich vah)
se sit sama nauci [23].

Co se tyce analogie k neuronovym sitim, tak si mizeme predstavit konvolu¢ni vrstvy
jako neuronové sité, kde se jeden neuron vyskytuje vicenasobné se stejnymi vahami, ale je
vzdy pripojen k jiné kombinaci vstupnich neurontu (tento neuron odpovida jednomu filtru).
Zatimco pocet operaci se tedy nesnizi, tak pocet parametrii, které je treba se naucit a ulozit,
se rapidné zmensi.

Oproti neuronovym sitim se zde klade diiraz na hledani lokalni informace, nedivame se
na vstup jako na celek, ale jako na mnozinu jeho ¢asti. Konvoluéni vrstvy se pak vrstvi za
sebe, a zatimco filtry v pocatecnich vrstvach vyhledavaji prosté utvary — naptiklad hori-
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o¢i nebo usta.

3.3 Trénovani

Trénovani konvoluéni neuronové sité je opét zalozeno na algoritmu backpropagation, ktery
byl popsdn u neuronovych siti. V rdmci plné propojené vrstvy je nezménén, v dalsich
vrstvach se pak jiz lisi. Tyto zmény budou popsany v dalsi kapitole u jednotlivych vrstev.

7 globalniho hlediska uceni probiha nasledovné. Na zakladé ztratové funkce je vypoctena
chyba jednotlivych vystupnich neuronu (podle rozdilu aktuélniho a o¢ekédvaného vystupu).
Predpoklddejme napriklad, ze posledni vrstvou je plné propojena vrstva. Ta obdrzi spocte-
nou chybu a pouzije ji k ipravé svych parametri algoritmem backpropagation a tuto chybu
také propaguje i na vstupni neurony.
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Chyby vstupnich neuront jsou poté vstupem uciciho algoritmu predchozi vrstvy (napf.
konvoluéni vrstvy), kterd chybu opét vyuzije k tipravé svych parametri, pokud néjaké ma.
A chybu opétovné rozdistribuuje na vstupni neurony, kdy v dusledku provadi ,,opa¢nou
operaci, nez pri dopfedném prichodu vstupu. Tato chyba je pak opét vstupem uceni pred-
chozi vrstvy a to se opakuje az do dosazeni prvni vrstvy konvolu¢ni neuronové sité.

3.4 Stavebni bloky

Jak jiz bylo popsano, konvoluéni neuronové sité se skladaji z rtizného mnozstvi za sebou
jdoucich vrstev (existuji ale také implementace umoznujici grafové usporadani). Prakticky
vzdy se vyskytuje alespon jedna konvolucni vrstva a posledni vrstva je vétSinou piné pro-
pojend vrstva.

Nékteré vrstvy charakterizujeme pouze pomoci hyperparametri (nastavuje je clovék,
pripadné algoritmus optimalizujici architekturu CNN) a nékteré také pomoci parametri
(sit se je sama uci, napiiklad vdhy filtri a plné propojené vrstvy).

V dalsich kapitolach budou popsany jednotlivé vrstvy. Na zacatek bude vzdy popsana
jejich funkce a (hyper)parametry a poté popsana takzvana forward propagation — tedy
dopredny priachod siti a backward propagation — zpétny pruchod siti, propagace chyby a
ucCeni parametra sité.

Mimo zde zminéné existuji i dalsi pouzivané vrstvy, avsak ty nejsou soucasti knihovny
a proto jim zde neni vénovana takova pozornost. Takové vrstvy jsou typicky soucasti roz-
sahlejsich knihoven, nez je knihovna vyvijend v ramci této diplomové prace.

V odstavcich nize bude k bunkam vstupni a vystupni tfirozmérné matice pro jedno-
duchost odkazovano jako ke vstupnim a vystupnim neurontim. Kazdy neuron tak ma tri-
rozmérnou souradnici v dané matici a vystupni hodnotu danu hodnotou matice na tomto
miste.

3.4.1 Konvoluéni vrstva

Konvolué¢ni vrstvy jsou zdkladem CNN. Hlavni ¢asti jsou tfirozmérné filtry, jejichz sitka
a vyska je typicky mald (mnohem mensi nez rozméry vstupu), ale hloubka je stejna jako
u vstupu.

Predmétem uceni jsou vahy filtri. Hyperparametry nam pak udavaji pocet filtra, jejich
Sfiku i vysku (typicky stejné) a krok, se kterym je posouvame po vstupni matici. Casto je
také mozno urcit i tzv. zero padding, ktery okraje obrazku doplni nulami a to proto, aby
vstup i vystup méli stejnou vysku a sitku.

Vstupnich hyperparametri je tedy pét:

e pocet filtri K — kazdy filtr je tfirozmérny, udava hloubku vystupu,
e rozmér filtru F' — sitka a vyska filtru,
e krok S — velikost posunuti filtru po vstupu,

e pocet okrajovych nul P — pocet nul na okraji, typicky 0 (nazyvané valid padding) nebo
takovd hodnota, aby sitka a vyska vstupu byly zachoviny (nazyvané same padding,

Pt

e zda vyuzit bias nebo ne.

21



lze spocitat vystupni velikost! jako:

Win — F + 2P
Wost = ————— 3.1
¢ ST (3.1)
H;,, — F+2P
Hy=——n—— 3.2
¢ ) (3:2)
Dout = K (3.3)

To celé ndm v koneéném souctu dava (F x F' x D;, + 1) x K vah, kde jednicka znaéi
bias (v pripadé konvoluéni vrstvy neupravujeme vahu hrany smétujici k biasu, ale pfimo
jeho hodnotu).

Pokud si predstavime, ze by se jednalo o plné propojenou neuronovou sif, pak pocet
parametru by byl zhruba W, X H;y, X Dip X Wy X Hoye X K, kde navic jesté nejsou zahrnuty
vahy vedouci k bias neuroniim. Redukce poctu parametri je tedy markantni.

Dopredné sifeni Filtr postupné posouvdme po vstupnim obrazku a obsah filtru naso-
bime se vstupem na stejnych pozicich a s¢itdme dohromady. Kazdé takové posunuti pro-
dukuje jednu akumulovanou vystupni hodnotu. V piipadé, ze je vyuzit bias, je pak k této
hodnoté pri¢tena hodnota biasu. Kazdy filtr tak produkuje dvourozmérnou vystupni matici.
Hloubka vystupu je ddna poctem filtra.

Jak jiz bylo zminéno, operace konvoluce v pravém vyznamu predpoklada ,,otoceny“ filtr,
coz neni piili§ intuitivni. Casto se tedy provadi spiSe operace nazyvana cross-correlation,
u které filtr neni otocen, jak lze vidét na obrazku 3.2.

0 0|O0]0/] 0O
0| 1|23 |4 0 To 20| 30 | 44 | 32
0| 5|6 | 7|80 « 5 N 49 | 71 | 94 | 75
09 10|11 |12 0 115 80 | 135 | 146 | 111
0|13 |14 | 15|16 |0 60 | 113 | 122 | 80
0,0 00|00

Obrazek 3.2: Vizualizace priichodu konvoluéni vrstvou pro F =3, S=1,P=1, K =1a
bez pouziti bias neuronu, vstup ma hloubku 1 (stejné tedy i filtry)

Zpétné Sifeni V piipadé konvoluéni vrstvy dochdzi k uéeni hodnot filtrii (tyto hodnoty
¢asto nazyvame vahami) a hodnoty bias neuronu. K tomu se, stejné jako v pripadé neuro-
novych siti, vyuziva zpétného siteni chyby a gradientniho sestupu.

Jak bylo feceno, tak kazdé vrstvé vystupu (dle hloubky) odpovida jeden filtr, kdy
vSechny vahy filtru se podili na kazdé chybé v této vrstvé. Pro kazdou vahu filtru je tedy
hodnota, o kterou jej budeme upravovat zvolenym optimalizdtorem, déna chybou na vy-
stupnim neuronu a také prislusnym vstupnim neuronem — je tedy nutné zjistit vstupni
hodnotu pro tuto konkrétni vahu pii posunuti, které produkovalo konkrétni chybu. To lze
realizovat mapovaci funkci, ktera vypocita souradnice tohoto vstupniho neuronu.

'Zde je na misté poznamenat, ze §fika i vyska samoziejmé musi byt celé &islo. Pokud vychazi éislo
s nenulovou hodnotou za desetinnou ¢arkou, pak jsou hyperparametry nevhodné zvoleny.
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Co se tyce hodnoty bias neuronu, tak ten se podilel na vSech chybach v dané vrstve

Chybu je dale nutno také propagovat na vstupni neurony. Za timto tcelem je potieba
pro kazdou chybu zjistit, jaké vstupy se na ni podileli (viz vySe) a s jakou vahou (ddno
vahou filtru v dané pozici). Jeden vstupni neuron se muze podilet na vice chybach vzhledem
k tomu, zZe posouvani filtru se muze prekryvat a taktéz proto, ze jeden vstupni neuron je
pouzit opakované ve vSech vrstviach vystupni trojrozmérné matice. Tato vahovand chyba se
pro kazdy vstupni neuron akumuluje a poté se vyuziva pro uceni predchazejici vrstvy.

Princip je tedy stejny jako v pripadé algoritmu 1, avsak komplikovanéjsi vzhledem
k tomu, Ze neni tak pfimocaré zjistit (v zavislosti na implementaci), které vihy a vstupy se
podilely na konkrétni chybé.

3.4.2 Poolingova vrstva

Poolingova vrstva ma za cil snizovat velikost vstupu, coz ve vysledku znamend, ze nésledné
operace maji mensi pamétovou a také ¢asovou naroc¢nost. Mimo to tato vrstva také zavadi
urcéitou nezavislost na posuvu a rotaci. Ovlivnéna je pouze sirka a vyska, na hloubku operace
nema vliv, nebot pracuje nezavisle po jednotlivych vrstvach.

Vstupni hyperparametry jsou tri:

e rozmér okna F' — velikost okna, uvnitf kterého se provadi vybrand operace,
e krok S — velikost posunu okna,

e typ operace — typ provadéné operace (nejcastéji Max nebo Average pooling).

V pripadé vstupni velikosti W, X H;, X D;n, kde W znadi sitku, H vysku, D hloubku,
lze spocitat vystupni velikost jako:
Win — F
Wout = —— 3.4
out S + 1 ( )
H;, — F
Hout = L—i—l (35)
Dout = Dip, (3.6)

Dopredné Sifeni Pro vSechny vrstvy (dle hloubky) je postupné po fadcich posouvéno
okno velikosti F' s krokem S (jak horizontélné, tak vertikédlné) a nad obsahem okna je vzdy
provedena vybrana operace, jejiz vysledek je pak vlozen na odpovidajici vystupni misto.
Nejcastéjsi operaci je Maz pooling, kdy je vybrana maximalni hodnota. Casto pouziva-
nou je i operace Average pooling, kdy vystupni hodnota je ddna primeérem hodnot v okné.

1123 4
5|6 | 7| 8 . 6 | 8
9 |10 | 11 | 12 14 | 16
13 | 14 | 15 | 16

Obréazek 3.3: Vizualizace Maz pooling operace pti F =2 a S =2

Co se tyce velikosti okna a kroku, tak se velmi ¢asto voli F' = 2,5 =2nebo FF =3,5 =2
(tzv. prekryvajici se pooling).
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Zpétné siteni Vsechny parametry této vrstvy jsou dany jiz navrhem a nedochézi k uceni.
Vrstva ale samozrejmé musi propagovat vzniklou chybu na predchozi vrstvy. Zptisob této
propagace zavisi na zvolené operaci.

V pripadé max poolingu je chyba pritazena vstupu, ktery byl v posunutém okné, udava-
jicim vystupni hodnotu, nejvétsi. V pripadé average poolingu, je chyba rovnomérné rozdis-
tribuovana na vSechny vstupy v okné. Chyby se na vstupech s¢itaji (jedna vstupni hodnota
totiz muze byt soucdsti vice oken, pokud se jednd o jiz zminény prekryvajici se pooling).

Budoucnost Je mozné, ze v budoucnu se tato vrstva prakticky nebude vyuzivat, pro-
toze nékteré studie navrhuji spise vyuzivani konvolucnich vrstev s vétsim krokem namisto
poolingovych vrstev [37].

Zatim ale stale prevlada nazor, ze konvolucni vrstvy by mély provadét pouze hloubkovou
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vrstev pouziva S = 1 a doplnéni nulami takové, aby rozméry ztstaly totozné.

3.4.3 Aktivacéni vrstva

Aktivacni vrstva ma stejny ucel jako aktivacni funkce v klasickych neuronovych siti. Je vsak
Casté, ze v konvoluénich neuronovych sitich neni pfimo soucésti vrstev (typicky konvoluéni
a plné propojené), ale zatazuje se az nasledné jako samostatnd vrstva. Stejné tomu bude
v této praci.

V pripadé konvolu¢nich vrstev je Casto vyuzivana aktivaéni funkce ReLU ¢i piipadné
Leaky ReLU. V pripadé plné propojenych vrstev pak i dalsi funkce (v ptipadé klasifikace je
Casté, ze posledni vrstva ma aktivaéni funkci Softmaz).

Vrstva nemad zadné parametry a hyperparametrem je pouze typ aktivaéni funkce, ktera
je aplikovana na vstupy.

Dopredné sifeni Pruchod aktivaéni vrstvou je velmi prosty, nad vSemi vstupnimi hodno-
tami je provedena dand operace. Jako priklad zde uvazujme operaci ReL U danou vzorcem:

o= fe = .
0 prox <0

1121 -3 ] 4 112101 4

5 16| -7 8 . 510108

9 |10 | -11 | 12 9 |10 0|12

13|14 |-15|-16 131140 0

Obrazek 3.4: Vizualizace provedeni ReL U operace

Zpétné siteni Tato vrstva se opét zadné parametry neuci, ale musi propagovat chybu na
vrstvy predchozi. Je tedy nutno provést derivaci aktivacni funkce, jejimz vysledkem je pak
vynasobena chyba vystupniho neuronu a prifazena vstupnimu neuronu.

Napriklad v pripadé jiz zminéné funkce ReLU pouze dochézi k tomu, ze vynulované
vstupy (tedy ty mensi nez nula) zddnou chybu nemaji pritazenu, zbylé vstupy chybu do-
stanou prifazenu beze zmény (ndsobeno jednou).
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3.4.4 Drop-out vrstva

Problémem neuronovych siti s velkym mnozstvim parametri je moznost preuceni (overfit-
ting) a ztrata schopnosti generalizovat. Jednou z moznych forem boje proti tomuto pro-
blému je vyuziti takzvanych drop-out vrstev. Ty maji sviij icel pouze béhem trénovani a
v natrénované siti poté chybi.

Motivaci za jejich pouzitim je tiprava vstupu pro nasledujici vrstvu tak, aby byl pokazdé
jiny (a nemohlo tedy dojit k jeho ,pfesnému® nauceni, takova sit je pak také robustnéjsi
a lépe generalizuje [23]). Toho je dosaZeno ndhodnym nulovanim vstupnich hodnot béhem
dopredného prichodu. Pti zpétném prichodu pak vynulované vstupni neurony dale nepro-
paguji chybu, ostatni ji propaguji nezménénou.

V této vrstvé uvazujeme nésledujici hyperparametry:

e drop-out rate — pravdépodobnost vynulovani hodnoty (typicky nizsi hodnota z inter-
valu (0,1)).

3.4.5 Plné propojena vrstva

Plné propojené vrstvy (anglicky fully connected layers) se typicky umistuji na konec konvo-
lu¢ni neuronové sité (i nékolik takovych vrstev za sebou), kde je vystup predchozi t¥idimen-
zionalni vrstvy linearizovan do jednodimenzionalniho pole a vystup posledni plné propojené
vrstvy je pak celkovym vystupem konvolu¢ni neuronové sité.

V zasadé se jednd o obyc¢ejnou plné propojenou neuronovou sit bez skrytych vrstev.
V tomto pripadé uvazujeme nasledujici hyperparametry:

e velikost vystupni vrstvy — v pfipadé posledni vrstvy dédno fesenou ilohu, ve zbylych
pripadech uréeno programétorem,

e zda vyuzit bias neuront nebo ne.

3.5 Architektura sité

Architektura konvoluéni neuronové sité velmi zdvisi na zvolené tloze. Na internetu lze
dohledat state-of-the-art architektury pro rizné tlohy, o zadné takové architekture ale nelze
prohlasit, ze by byla univerzalni. I presto je ale doporuc¢enym postupem nalézt architekturu,
ktera jiz funguje (idedlné i s predtrénovanymi vahami) a doladit ji na vlastnich datech.

Vstup Konvoluéni vrstva  Aktivacni vrstva  Poolingova vrstva  PIné Aktivacni vrstva

K=15 RelLU F=2 propojené Softmax
F=3 S=2 vrstvy
S=1
P=1

q [

10 10
32x32x3 32x32x 15 32x32x15 16x16x 15 256

Obréazek 3.5: Ukazkova architektura pro feseni problému se vstupem 32 x 32 pixeld o tiech
kanalech a s deseti vystupnimi tridami (odpovida CIFAR-10) [22]
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Existuji sice snahy o vytvoreni univerzalnich architektur, ale ty jsou pak v dusledku
velmi rozséhlé a jejich uceni trva prilis dlouhou dobu. Jejich pouziti na jednodussi ulohy je
zbytecné.

Typicky vsak plati nasledujici pravidla:

prvni vrstvou je vstupni vrstva, kterda vstup nijak netransformuje,

posledni vrstvou je plné propojena vrstva, kde pocet neuront vystupni vrstvy neuro-
nové sité odpovida poc¢tu t¥id (nebo poctu pozadovanych vystupnich hodnot),

mezi prvni a posledni vrstvou se vyskytuji konvoluéni vrstvy, ¢asto nasledované akti-
vacnimi vrstvami,

po jedné nebo vice konvoluénich vrstvach (a s tim spojenych aktivaénich vrstvach) se
vyskytuji poolingové vrstvy.

Takovou architekturu konvolu¢ni neuronové sité pak muzeme popsat nasledujicim re-
guldrnim vyrazem 3.8 [21], kde I znaéi vstupni vrstvu, C' konvolu¢ni vrstvu, A aktivaéni
vrstvu, P poolingovou vrstvu, D dropout vrstvu a F' plné propojenou vrstvu.

I((D?CA?)+ P)+ (D?F A7)+ (3.8)

Co se tyce nastaveni hyperparametri jednotlivych vrstev, tak obecna pravidla jsou
nésledujici [21]:

rozméry vstupu by mély byt délitelné dvéma,

filtry konvolucénich vrstev by mély mit malou velikost (naptiklad 3 x 3 nebo 5 x 5) a
krok 1,

— vyjimkou muze byt prvni konvoluéni vrstva, kterd za tcelem snizeni paméto-
vych, ale hlavné ¢asovych, ndrokd muze obsahovat filtr vétsiho rozsahu, ktery je
posouvan s vétsim krokem, napiiklad 11 x 11 s krokem 4,

doplnéni nulami se ¢asto u konvolucnich vrstev nastavuje tak, aby byla zachovana
sirka a vyska vstupu,

pocet filtrt je obtizné urcit, casto se ale jedna o mocniny dvou — 16, 32,64, 128, .. .,

poolingova vrstva m4 typicky rozsah 2 a krok 2, coz zmensi vstup o 75%, jind nastaveni
nejsou prilis obvykld (vétsi rozsah by znamenal jiz prili§ velkou ztratu dat).

3.5.1 Priklady architektur

Existuje nékolik architektur, o kterych lze ¢asto najit zminku v literature [21]. Nékteré
z téchto architektur budou dale popsany.

LeNet Jedna z prvnich tspésnych aplikaci konvolu¢nich neuronovych siti v praxi. Jedna
se o nékolik architektur (napfiklad LeNet-5 vyuzivana pro rozpoznéni ¢islic v obraze [24],
ktera obsahuje tii konvoluéni vrstvy) vyvinutych Yann LeCunem v 90. letech 20. stoleti.
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AlexNet Dalsi z velmi vyznamnych neuronovych siti, kterd zazehla zajem o vyuziti kon-
v pripadé LeNet. Vyhrala soutéz ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Com-
petition [35]) v roce 2012 a to s velkym néskokem 10% na druhé misto.

ZFNet ZFNet byla vyvinuta Matthew Zeilerem a Robem Fergusem. Prakticky se jedna
o AlexNet avsak s pozménénymi hyperparametry konvolu¢nich vrstev (zmenseni filtri a
zveétseni jejich poctu, tedy vice parametri a s tim souvisejici vyssi presnost ale i delsi doba
trénovani).

GoogLeNet Vitéz ILSVRC z roku 2014. Tato architektura pfisla s novymi napady —
zejména s tzv. inception moduly, které vyznamné redukuji pocet parametru sité, a také
pouziva average pooling misto nékterych plné propojenych vrstev.

VGGNet VGGNet poukazala na fakt, ze pocet vrstev konvoluéni neuronové sité ma velky
dopad na jeji uspésnost. Celkem obsahovala 16 konvolu¢nich a plné propojenych vrstev (a
dalsi poolingové), které provadély jen jednoduché operace. I presto se ale dokazala umistit
hned za GoogLeNet.

Nevyhodou této architektury je fakt, ze obsahuje velké mnozstvi parametri. Pozdéji
navic bylo zjisténo, Ze nékteré plné propojené vrstvy je mozno vyloucit bez dopadu na
Uspésnost (coz prispiva k vyznamné redukei poc¢tu parametru) [21].

ResNet Architektura ResNet [17] vyhrala soutéz ILSVRC v roce 2015. Oproti jinym po-
uziva specidlni skip connections (zlepSuji tok gradientu skrze vrstvy sité béhem trénovani),
batch normalization (obdoba predzpracovani vstupnich dat, avsak vyuzivano mezi vrstvami
sité) a neobsahuje plné propojenou vrstvu na konci. ResNet aktudlné patii mezi jedny z nej-
lepsich architektur pro zpracovani obrazu a jeji varianty jsou ¢asto pouzivany jako defaultni
pri aplikaci konvolu¢nich neuronovych siti v praxi.
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Kapitola 4

Navrh knihovny

Na zdkladé ziskanych znalosti bude v této kapitole navrzena knihovna pro praci s kon-
voluénimi neuronovymi sitémi. Ta musi obsahovat vSechny casto pouzivané vrstvy, jejich
propojeni a trénovani. Aby bylo pouziti knihovny efektivni a prace s ni jednoduchd, je
nutné, aby knihovna obsahovala i dalsi moduly, které praci usnadni (napriklad ukladani
natrénované sité, na¢itani vstupnich dat a dalsi).

Navrh pracuje s predpokladem, ze naslednd implementace bude provedena v objektové
orientovaném jazyce (presnéji v jazyce C++, jehoz volba bude zduvodnéna v kapitole 5).

Knihovna byla pojmenovana TypeCNN s odkazem na jeji pristup k datovym typtm,
coz bude rozvedeno déle v kapitole 4.3.

4.1 Konvoluéni neuronova sit

Jadrem knihovny je samoziejmé konvolu¢ni neuronové sit. Ta v sobé ale prakticky obsahuje
i implementaci plné propojené dopredné neuronové sité ve formé nékolika plné propojenych
vrstev nasledovanych aktivacnimi vrstvami. Neni tedy problém, aby tato knihovna zaroven
vystupovala i jako knihovna pro tento typ umélych neuronovych siti. Uzivateli jsou tedy
nabizena dvé hlavni rozhrani — ConvolutionalNeuralNetwork a NeuralNetwork.

Na obréazku 4.1 lze vidét diagram trid jadra knihovny, diagram zbylych trid lze nalézt
na obrazku 4.2. Vyobrazeny jsou zaroven také metody vyvedené na jejich rozhrani (kromé
konstruktord) u kterych je uveden navratovy typ. Chybi typy parametri a privatni me-
tody za ucCelem zachovani prehlednosti diagrami a také vzhledem k tomu, Ze se béhem
implementace ¢asto méni a je obtizné postihnout vsechny zavislosti béhem néavrhu.

I presto, ze v diagramu lze vidét datovy typ float pro vahy a vstupni/vystupni hodnoty,
tak datovym typem ve skutecnosti bude typovy alias, ktery bude mozno jednoduse ménit.
Sit bude obsahovat celkem tfi aliasy — typ vah, typ inference a typ trénovéani (viz kapitola
4.3).

4.1.1 Rozhrani

Jadrem konvoluéni neuronové sité je t¥ida ConvolutionalNeuralNetwork, kterou by jako
jedinou meélo byt t¥eba instanciovat pii vyuzivani knihovny (s vyjimkou pomocnych t¥id,
viz kapitola 4.2). Obsahuje jak metody pro inferenci — run(), tak pro trénovani — train()
a validaci — validate (). Samozrejmosti je také pridavani novych vrstev — addLayer ().
Pro tcely upravy parametrii a sledovani pribéhu trénovani je také vhodné, aby konvo-
lu¢ni neuronova sit mohla periodicky podavat uzivateli informace o stavu trénovani. Proto
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je také mozno specifikovat callback funkci metodou setOnEpochFinishedCallback(), ktera
bude provedena po kazdé epose. V ramci funkce by také mélo jit ménit parametry trénovani
(tfida TrainingSettings, Castd je zména uciciho koeficientu 7).

Dalsi metody jsou pak spise jen okrajovou zalezitosti, jednd se o metody, které pouziva
zbytek moduld knihovny.

Jak jiz bylo zminéno, tak k dispozici je také trida NeuralNetwork, kterda misto tfirozmeér-
nych matic prijima jako vstup jednorozmérné vektory. Jelikoz samotné neuronové sité nejsou
stredem zajmu v této praci, jedna se o adaptér ke tridé ConvolutionalNeuralNetwork.

4.1.2 Vrstvy

Podporovany jsou vsechny diive zminéné vrstvy (viz kapitola 3.4), kazda vrstva je repre-
zentovana vlastni tfidou. Celkové se jedna o tfidy: ConvolutionallLayer, PoolingLayer,
ActivationLayer, DropoutLayer a FullyConnectedLayer. Kazda vrstva m4 své rozhrani
pevné dano abstraktni tiidou ILayer, kterda vynucuje implementaci nasledujicich metod:

e forwardPropagation() — provadi dopfedny prichod vrstvou, parametry je vstupni
matice a reference na vystupni matici, tento prichod je vyuzivan jak béhem inference,
tak béhem trénovani,

e backwardPropagation() — provadi zpétny prichod vrstvou, parametry jsou vstup
a vystup dopfedného prichodu, vstupni gradienty, reference na matici vystupnich
gradienti a také parametry uceni, tento prichod je vyuzivan pouze béhem uceni a
upravuje parametry vrstvy,

e getInputSize() — vraci o¢ekavanou velikost vstupni trojrozmérné matice,
e getOutputSize() — vraci velikost vystupni trojrozmérné matice,

e getOutput () — vraci referenci na privatni matici pro ulozeni vystupu (aby nebylo
nutné ji uchovavat jako proménnou),

e getGradientOutput () — vraci referenci na privatni matici pro ulozeni gradient, které
slouzi jako vstup uceni predchézejici vrstvy,

e initializeOptimizer() — nutno implementovat pro vrstvy provadéjici uceni para-
metri, slouzi k inicializaci vnitinich struktur optimalizatoru (viz dale).

Prvotni navrh uvazoval, ze dopredny a zpétny prichod bude mit jako své navratové
hodnoty matice vystupnich hodnot (vystup provadéné operace pro doptedny prichod, gra-
dienty pro predchozi vrstvu v piipadé zpétného prichodu). Od tohoto pristupu ale bylo
upusténo, nebot jednak zpomaluje béh programu (nutnd opakovand instanciace a inicia-
lizace tiidy Image) a také je mélo flexibilni. Matice jsou tedy preddviny jako parametr
metody. Pro normélniho uzivatele jsou tyto metody skryty, takze pridana komplexita neni
problémem.

Tridy ConvolutionalLayer, DropoutLayer a FullyConnectedLayer implementuji ves-
keré metody rozhrani. Dalsi t¥idy poskytuji pouze castecnou implementaci metod a déle se
déli dle typu provadéné operace. K tomuto kroku bylo pristoupeno s ohledem na casovou
efektivitu — lze se tak vyhnout provadéni zbyte¢nych kroka (napiiklad konstrukce if nebo
switch) souvisejicich s tim, ze neni doptedu jasné, jaka konkrétni operace bude provadéna.
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PoolingLayer Ttida PoolingLayer ponechava metody dopiedného a zpétného priichodu
abstraktni. Jejimi podtridami jsou AvgPoolingLayer a MaxPoolingLayer, jednd se o dvé
nejcastéjsi operace v ramci poolingové vrstvy.

ActivationLayer Jak jiz bylo zminéno, tak zadna vrstva pfimo neobsahuje aktivacéni
funkce, ale aktivacéni funkce jsou reprezentovany vlastni vrstvou. Takové feSeni je sice o néco
malo pomalejsi z hlediska vykonnosti, ale za to flexibilnéjsi.

Tato vrstva se nazyva ActivationLayer a taktéz poskytuje casteCnou implementaci me-
tod rozhrani — s vyjimkou doptredného a zpétného priichodu, ktery je specificky pro kazdou
aktivacéni funkci. Jejimi podtfidami jsou rizné aktivacni funkce, kterych je podporovano cel-
kem pét — LeakyReluActivationLayer, ReluActivationLayer, SigmoidActivationLayer,
SoftmaxActivationLayer a TanhActivationLayer (viz kapitola 2.4.4).

ConversionLayer Specidlni vrstvou je vrstva ConversionLayer, kterd provadi prevod
mezi dvéma nésledujicimi vrstvami s riznymi datovymi typy pro inferenci, mezi kterymi
neexistuje implicitni prevodni funkce. Divod jejiho pouziti bude popsan déle v kapitole 5.4.
I kdyz vrstva poskytuje obdobné metody jako ostatni, tak vzhledem k existenci vice dato-
vych typl nemiize dédit rozhrani ILayer.

4.1.3 UlozZeni dat

Vstupy a vystupy vrstev, vihy a dalsi parametry, které je mozno vyjadrit jako matice,
jsou reprezentovany tiidou Image. Ta je primarné urcena pro ulozeni tiidimenzionalniho
pole hodnot, avSak data jsou ulozena po fadcich v jednorozmérném poli (coz je jednodussi,
pamétové méné narocné a tento linearizovany formét lze vyuzit pro zrychleni operaci, pro
které neni podstatnd struktura).

Vzhledem k vyse zminénému lze tedy tiidu vyuzit i pro uloZeni jedno a dvou dimenzi-
onalnich dat. Pristup k dattim je dan mapovacimi funkcemi, ty jsou celkem tii — pro 1D,
2D a 3D. Stejné tak je mozno instance tfidy Image vytvaret vice konstruktory z rtznych
formatu (pro jednoduchost pouziti potenciondlnimi uzivateli, ale naptiklad i v testech).

Rozméry ulozené matice jsou dény strukturou Dimensions, kterd definuje jeji vysku,
sitrku a hloubku. Pro 2D matice je hloubka 1, pro 1D matice je Sifka i hloubka 1.

4.1.4 Trénovani

Slozitéjsi ¢asti bude implementace uc¢ictho mechanismu konvolu¢ni neuronové sité a zejména
jeho nalezité otestovani a validace. Trénovani bude zalozeno na algoritmu zpétného Sirend
chyby (anglicky backpropagation), ktery u uceni neuronovych a konvolu¢nich neuronovych
siti prevlada.

Trénovani siti je ¢asové velmi naro¢nou ¢innosti (zejména na CPU). Je samoziejmé du-
lezité, aby uceni bylo implementovano bez chyb, ale také velmi dilezité, aby bylo dostatec¢né
efektivni. Napriklad operace konvoluce nebo tpravy vah se provadi velmi casto a kazdé, i
minimalni, vylepSeni algoritmu ma ve vysledku velky vliv na celkovou ¢asovou narocnost.

Optimalizaci existuje velké mnozstvi. V pripadé této knihovny bude kladen dtraz pre-
devsim na efektivitu algoritmi. Vibec nejvétsim urychlenim je implementace pro grafické
procesory, té vsak v této praci nebude vyuzito vzhledem k ¢asovym moznostem a také
vzhledem k rozsiteni zalozeném na nezéavislosti na datovych typech.
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Optimalizatory

Ve velké ¢asti mensich knihoven nalezneme pouze jeden typ pristupu k tpravé vah pomoci
gradientniho sestupu. A to bud ten zdkladni, ktery vyuZivd pouze ucici koeficient anebo
o néco pokrocilejsi, ktery vyuziva také momentum a pripadné i regularizaci ve formé weight
decay.

Vytvorend knihovna by ale méla nabizet vice téchto optimalizdtori a také uzivateli
umoznit jednoduse pridat vlastni. Kazdy optimalizator musi spliiovat rozhrani I0ptimizer,
vyzadujici implementaci péti metod:

e initialize() — inicializuje velikost a obsah datovych struktur optimalizdtoru (nutné
pro optimalizatory, které si uchovavaji stav),

e clone() — vytvori kopii optimalizatoru s neinicializovanymi strukturami, ale stejnymi
nastavenimi,

e updateWeights() — tii metody se stejnym nazvem, které upravuji vahy na zakladé
aktualnich hodnot, delta hodnot a vnitrnich struktur optimalizatoru.

Metoda updateWeights () je pretizena a provadéné operace se lisi podle typh parametri.
Vahy pro plné propojenou vrstvu jsou reprezentovany dvourozmérnymi maticemi (véetné
vah vedoucich k biastum), filtry konvolu¢ni vrstvy jsou reprezentovany polem tfirozmérnych
matic a biasy konvolu¢ni vrstvy jsou reprezentovany polem hodnot.

Knihovna bude v zédkladu podporovat celkem pét optimalizatori (viz kapitola 2.4.7):

e SGD,

Momentum,

Nestorov momentum,

Adagrad,
e Adam.

Prvni dva jsou si velmi podobné, kdy SGD je stejné jako Momentum s hodnotou mo-
menta - rovnou nule, avSak opét doslo k rozdéleni s ohledem na rychlost. SGD také nepo-
ttebuje ukladat sviij stav. Uprava vah je jednou z nejcastéji provadénych operaci, zejména
v pripadé plné propojenych vrstev, a i takto prosté zjednoduseni muze mit velky dopad na
rychlost.

4.2 Podpirné prostredky

Aby bylo mozno knihovnu efektivné pouzivat, je také vhodné poskytnout uzivateli dalsi
podpiirné prostiedky. Casto se lze setkat s tim, Ze mensi volné dostupné knihovny obsahuji
pouze samotnou konvoluéni neuronovou sit (lze nalézt i takové, které k nim neposkytuji
zddné rozhrani a implementace mechanismu trénovani je tak ponechéna na uzivateli) a to
je vse. Uzivatel pak musi sdm zajistit nacitani dat nebo perzistentni ukladédni naucené sité.

Proto by tato knihovna méla poskytovat tyto dva hlavni podpirné prostiedky — perzis-
tenci a nacitani dat. Jejich diagram trid, spolecné s dalsimi okrajovymi moduly a t¥idami,
lze vidét na obrazku 4.2.
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Mimo to je také vhodné ke knihovné pripravit i konzolové rozhrani, které jednak usnadni
jeji testovani, ale také experimentovani s riznymi nastavenimi a architekturami (bez nut-
nosti neustéle prekladat knihovnu jako v piipadé vyuziti programového rozhrani).

4.2.1 Perzistence

Perzistence musi umoznit uzivateli ulozit naucenou sit a poté ji opétovné nacist — a vyuzivat
nebo pripadné i dotrénovat. Architektura sité bude uloZena v jednoduchém XML souboru,
jehoz struktura byla také predmétem navrhu.

<convolutional_neural_network>
<settings>
<task type="classification"/>
<input width="28" height="28" depth="1"/>
<output width="10" height="1" depth="1"/>
</settings>
<architecture>
<layer type="convolutional'">
<stride value="1"/>
<zero_padding value="0"/>
<filters extent="5" number="8" path="1_conv_layer.txt"/>
<bias use="true"/>
</layer>
<layer type="activation">
<activation type="relu"/>
</layer>
<layer type="pooling">
<operation type="max"/>
<stride value="2"/>
<extent value="2"/>
</layer>
<layer type="dropout">
<probability value="0.1"/>
</layer>
<layer type="fully_connected">
<output_layer size="10"/>
<weights path="5_fc_layer.txt"/>
<bias use="true"/>
</layer>
<layer type="activation">
<activation type="sigmoid"/>
</layer>
</architecture>
</convolutional_neural_network>

Ukéazka 4.3: Ukdzka XML souboru s architekturou konvoluéni neuronové sité se Sesti vrst-
vami
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Jak vypada ulozena sit lze vidét v ukézce 4.3. Schéma se sklad4a ze dvou hlavnich ¢asti —
settings a architecture. V settings je potieba zvolit typ tilohy (pro nastaveni formétu
vystupt a typu vypoctu presnosti sité béhem validace), velikost vstupu a velikost vystupu.
V ¢asti architecture jsou jiz za sebou fazeny jednotlivé vrstvy konvoluéni neuronové sité
reprezentované uzlem layer. V zavislosti na typu uzlu je pak mozno upravit parametry
vrstvy.

Klasickou neuronovou sif je mozno zadat stejnym zptisobem — architektura vsak bude
obsahovat pouze uzly typu fully_connected a activation. Vyska a hloubka vstupu, re-
spektive vystupu, se pak nastavi na 1.

Naucené vahy jsou ulozeny v separatnich textovych souborech, na které je odkazovano
z XML souboru. Textovy format byl zvolen vzhledem k jeho jednoduchosti, coz také umoz-
nuje snadnou analyzu.

4.2.2 Nacitani dat

Nacitani dat je problematické, nebof existuje spousta ruznych forméatu. V zakladu bude
knihovna obsahovat t¥i takzvané parsery pro tfi formaty, témi jsou:

e idx — format pro uloZeni multidimenzionalnich dat v bindrni podobé (spoleéné s me-
tadaty popisujicimi data) — vyuzito pro MNIST [25],

e binary — data uloZena bindrné, bez metadat (ty musi uzivatel znat a predem zadat)
— vyuzito pro CIFAR-10 [22],

e png — format *.png pro ulozeni obrazku o ¢tyrech kandlech (RGBA), ¢asto pouzivany
vzhledem k dobrému poméru kvality a velikosti na disku.

V prvnich dvou ptipadech bude podporovano nacitani pouze celych datovych sad (vzhle-
dem k predpoklddanému vyuziti jen béhem trénovani), v poslednim pt¥ipadé pak bude mozno
nacist i jednotlivé soubory (vzhledem k moznému vyuziti jak béhem inference, tak béhem
trénovani).

Dalsi parsery si pak v pripadé nutnosti musi uzivatel dodefinovat sam — staci vytvorit
ttidu, kterd nacitd data do dvojice instanci t¥idy Image, kde prvni z dvojice odpovida
vstupu a druhy z dvojice oc¢ekdvanému vystupu. To plati pro trénovani, pro inferenci staci
samozrejmé nacist pouze jednu instanci.

4.2.3 Konzolové rozhrani

Konzolové rozhrani nejen usnadni praci s knihovnou, ale také poskytne potencionalnimu
uzivateli ndhled na pouzivani jadra knihovny (nebot konzolové rozhrani do jisté miry pred-
stavuje projekt napsany nad knihovnou).

Konzolové rozhrani v pripadé této knihovny bude muset obsahovat velké mnozstvi para-
metri, aby byly pokryty vsechny aspekty prace s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Musi
byt mozno nacist natrénovanou i nenatrénovanou sit, nad kterou bude mozné provadét
inferenci, trénovani i validaci. Zejména v pripadé trénovani pak existuje vét$i mnozstvi
parametru, které mize uzivatel ovlivnit. Vétsina z nich by tedy méla byt dostupna.

V pripadé programového rozhrani je nezadouci, aby knihovna produkovala vystupy do
konzole. V pripadé konzolového rozhrani to vSak neni problémem, spiSe naopak. Uzivatel
by mél byt béhem trénovani informovan o aktualnim stavu nebo o vysledcich validace. Na
to je tfeba brat ohled béhem implementace dalSich ¢asti knihovny — aby takové vystupy
mohly produkovat v pripadé, ze tak budou nastaveny.
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4.3 Nezavislost na datovém typu

Jako rozsiteni nad rdmec zadani diplomové prace a rozsiteni knihovny, aby se tak odlisila
od jinych volné dostupnych, byla zvolena nezavislost na datovém typu.

Implementace by méla byt provedena tak, aby jako typ, ve kterém je provadéna inference
i trénovani konvolu¢ni neuronové sité, bylo mozno zvolit libovolny datovy typ véetné téch
uzivatelem definovanych. Stejné tak je tedy mozno i definovat vlastni operace — a zkouset
tak napriklad vliv aproximovanych funkei (napf. ndsobeni) na presnost natrénované site.

V disledku tak budou v knihovné existovat tii na sobé nezavislé datové typy — pro vahy,
pro inferenci a pro trénovani. Tato skute¢nost se prilis neprojevi z hlediska navrhu, avsak
zasadné ovlivni implementaci.

Pozadavky jsou nasledujici:

e uzivatelské rozhrani bude obsahovat tfi typové aliasy (vdhy, inference a trénovani),
které bude nutno nastavit béhem kompilace (defaultnim typem bude datovy typ s plo-
vouci Ffadovou ¢arkou na 32 bitech),

e typ pro trénovani bude totozny pro vSechny vrstvy,

e typy pro inferenci a vahy bude mozno specifikovat pro kazdou vrstvu zvlast (to vsak
miuze vyzadovat specidlni implementaci rozhrani uzivatelem, viz kapitola 6),

e inference bude veskeré vypocty provadét ve svém specifikovaném datovém typu (tedy
vSechny mezivysledky budou ulozeny v tomto typu, nikoliv jen vystupy vrstvy),

e zpétny pruchod bude vSechny vypocty provadét ve svém specifikovaném typu (tedy
prace s gradienty, Gprava vah atd.),

e vihy budou uloZeny v datovém typu pro trénovani a do svého specifikovaného dato-
vého typu budou prevedeny v pripadé pouziti béhem inference anebo pri ukladani
natrénované sité na disk,

e implementace by méla byt provedena takovym zplusobem, aby bylo mozno za typovy
alias dosadit libovolny datovy typ (véetné uzivatelskych) bez nutnosti vétsich zdsahi
do kédu (defaultné podporovany vsak budou pouze datové typy s plovouci Fadovou
¢arkou a datovy typ zminény v kapitole 4.3.1).

4.3.1 Pripadova studie

Pokud bychom pouzivali pouze datové typy s plovouci fadovou ¢arkou, avsak jinou sitkou,
tak by rozsiteni nebylo prilis zajimavé (napriklad 64 bitovy typ s plovouci fadovou ¢érkou
prinasi pouze drobné zlepseni oproti typu s 32 bity). Proto v rdmci vyhodnoceni spésnosti
implementace tohoto rozsiteni bude soucasti i pripadova studie, jejimz cilem bude vyuziti
reprezentace s pevnou Tfadovou ¢arkou. A to s ruznymi nastavenimi poctu biti pred a za
fadovou ¢érkou (a také ruznych bitovych sitek pro inferenci a vahy). Operace nad témito
typy budou provadény standardnim zpusobem (tedy bez aproximovanych nésobicek atd.).

Cilem bude predevsim demonstrovat funkénost typové nezavislosti, ale také ukéazat, ze
konvolu¢ni neuronové sité lze v této reprezentaci provadét i s malym (nebo dokonce zadnym)
vlivem na presnost.

Motivaci za timto rozsirenim je provadéni konvoluc¢nich neuronovych siti ve vestavénych
zalizenich. Jednoduchd vestavéna zarizeni totiz ¢asto nedisponuji jednotkami pro praci

35



s reprezentaci s plovouci fadovou ¢arkou (anglicky floating point units — FPU). To plati
zejména pro zafizeni, pro které je stézejni co nejnizsi spotieba.

Provadéni konvolu¢nich neuronovych siti v reprezentaci s pevnou radovou ¢arkou po-
tencionalné (v zdvislosti na zvoleném zafizeni) skyta nasledujici vyhody [12]:

e vypocet v reprezentaci s pevnou radovou ¢arkou misto plovouci radové carky muze
byt daleko rychlejsi,

e odstranéni zavislosti na vypocetnich jednotkach s plovouci radovou ¢arkou miize vést
k velkému snizeni spotieby elektrické energie,

e reprezentace vah na bitové uzsim datovém typu také miiZze velmi zadsadné snizit misto
na disku nutné pro uloZeni natrénovanych parametru (pii ulozeni vah na 8 bitech
oproti obvyklym 32 bitim je tato tspora ¢tyinasobna, coz u velkych siti znamend i
desitky MB).

Tyto vyhody jsou pak jesté vice patrné s klesajici bitovou sitkou [29].

Na tomto misté je také vhodné podotknout, Ze se bude jednat o simulaci vypoctu v pevné
radové ¢arce — nelze tedy ocekavat, ze chovani bude stejné, jako by bylo v pripadé pouziti
ve vestavéném zafizeni. Napriklad nemusi dojit k tspore ¢asu, nebot zvolené reprezentace
a operace nad ni na klasickém pocitaci nejsou tak efektivni, jako by mohly byt v hardwaru.
I proto bude cilem experimentii pouze zjistit vliv na presnost, nikoliv na cas.

Ukazkova implementace datového typu FixedPoint

Pro tyto tcely bude soucasti knihovny datovy typ nazvany FixedPoint, ktery bude na
celoc¢iselném datovém typu implementovat ¢isla s pevnou fadovou ¢arkou (pomoci bitovych
posuvi a masek). Uzivatel si bude moci zvolit nejen celkovou sitku, ale i pocet biti pred
radovou ¢arkou a pocet bitu za fddovou carkou.

Datovy typ bude implementovat vSechny potirebné operace obvyklym zptisobem. Déle
je nutné podotknout, ze datovy typ bude vyuzivat saturaci — pokud by v pripadé vypoctiu
doslo k preteceni nebo podteceni (overflow ¢i underflow), tak bude vyslednd hodnota rovna
maximalni, respektive minimalni, hodnoté v dané reprezentaci.

Vliv aproximace na konvolu¢ni neuronové sité

Vyhodou konvoluénich neuronovych siti (a obecné neuronovych siti) je, ze se dokézi velmi
dobfe vyrovnat se Sumem ve vstupnich datech. Timto Ssumem myslime napiiklad jind na-
toceni nebo jind pozadi klasifikovanych entit.

Uvazujme ale nyni, ze Sum nebude pochdazet ze vstupu. Prevedeni sité do reprezentace
s pevnou radovou ¢arkou se projevi taktéz priddnim Sumu, se kterym by se konvoluéni neu-
ronova sit méla byt schopna vyrovnat. Cim mensi pocet bitf, tim razantnéjsi aproximace,
vice Sumu a s tim souvisejici nizsi presnost sité.

V zéavislosti na kvalité aproximace lze samoziejmé ocekavat snizeni presnosti, avSak
pokud je aproximace vhodnd, tak takové snizeni nemusi mit zdsadni vliv a sif mize byt
mozno v této aproximované reprezentaci stdle pouzivat v praxi.

Predpoklddané vyuziti je takové, zZe sit bude trénovana na datovém typu float, poté
bude typ dopfedného priibéhu a vah zménén na FixedPoint a probéhne dotrénovani. Dotré-
novani je nutné, nebot samotné prevedeni vah typicky zptsobi pokles v ispésnosti. Velikost
poklesu zévisi zejména na poctu bita za radovou, ale i pred fadovou, ¢arkou.
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Trénovani Pro praci s gradienty a vahami je nutnd vysoka presnost, v tomto pripadeé je
tedy vhodné pouzivat pouze datovy typ s plovouci fadovou ¢arkou. To mimo jiné znamena,
ze je treba mit vahy ulozeny ve dvou reprezentacich — presnéjsi pro trénovani a aproximované
pro inferenci, jak bylo zminéno v pozadavcich.

I pfesto knihovna zménu datového typu pro trénovani podporuje a pro dostateény pocet
biti pred a za radovou ¢arkou je mozné provadét i trénovani v této reprezentaci. Vliv na
kvalitu trénovani je ale znacny.

4.3.2 Pevna radova c¢arka

U reprezentace s pevnou radovou ¢arkou, vyuzivané v této praci, je minimalni a maximalni
hodnota definovana poctem bitu pred a za fadovou ¢arkou. Reprezentaci si lze nejlépe pred-
stavit na prikladu, kde celd ¢ast ma Sitku 4 bity, stejné jako desetinnd ¢ast. Pro jednoduchost
nejprve uvazujme pouze kladna cisla.

23 |22 | 21 [ 20 | 2-1 | 2-2 | 9-3 | 94
110110 1 0 1 0

Tabulka 4.1: Reprezentace s pevnou fadovou ¢arkou [36], tmava Cast oznacuje bity pied
radovou ¢arkou a svétla bity za radovou ¢arkou

Na 8 bitech miizeme vyjadiit 28 = 256 hodnot, bindrni zépis vyse odpovidd hodnoté
170. Desetinné ¢islo, které hodnota v této reprezentaci predstavuje, lze spocitat jako:

1-2240-2241-2'40-2°41-27'40-27241-27340-27*=10.625

1

57, kde z odpovida

Jednoduseji si pak Ize prevod predstavit jako ndsobeni koeficientem
poctu bitl desetinné c¢asti. Coz je mozno si oveérit:
1

1
170 - = =170 - — = 10.625
24 16

V pripadé konvolu¢nich neuronovych siti je vSak nutno uvazovat i zaporna desetinna
¢isla. Stejné jako v pripadé celych ¢isel se vyuziva dvojkového dopliiku. Bindrni zapis vyse
v tomto pripadé odpovida hodnoté —86. Po vynasobeni koeficientem 1—16 pak je odpovidajici
desetinnd hodnota —5.375. Nejmensi ¢islo, které lze vyjadrit, je —8 (bindrné 10000000) a
nejvyssi 7.9375 (bindrné 01111111).

Specifika prace s definovanym typem Price s timto datovym typem samozrejmeé
prindsi i problémy, které jsou zpusobeny prave ztratou presnosti. Proto se tento typ vyuzije
spiSe jen pri inferen¢ni ¢asti trénovani, ne pri samotné tpravé vah a vypoctu gradienta.

Problémy spojené s timto typem lze rozdélit do dvou druhd — problémy vzniklé v di-
sledku omezeni celé ¢asti a problémy vzniklé v disledku omezeni desetinné casti.

V pripadé omezeni celé ¢asti pod pripustnou mez nastava problém, kdy béhem vypoctu
dochéazi k castému pretékani maximalni, respektive podtékani minimélni, hodnoty. To méa
vysoké dopady na schopnost sité ucit se.

V piipadé omezeni desetinné ¢asti dochazi ke ztraté presnosti (to se projevi zejména pii
prevedeni jiz natrénované sité). Velmi specifickym problémem je pocateéni nastaveni vah.
Vahy se nastavuji na velmi malé hodnoty, aby ihned po spusténi nedoslo k nasyceni sité
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(coz by bylo problémem zejména u nékterych aktivacnich funkei — napt. sigmoida). Pokud
je ale tato hodnota velmi nizka, tak pfi jejim ulozeni do datového typu s nizkym pocétem
bith za raddovou carkou dochazi k prevedeni této hodnoty na nulu. Sit, ktera obsahuje pouze
nulové vahy, se poté viibec neuci.

Za ucelem vyteseni tohoto problému byl zaveden mechanismus, ktery pocita vhodny
koeficient (> 1), kterym jsou vSechny ndhodné vygenerované poc¢atecni vahy nasobeny pred
prevedenim do daného typu. Koeficient se voli tak, aby zhruba c¢tvrtina vsech vah byla
nastavena na nejnizsi moznou hodnotu kromé nuly. I tento nizky pocet vah poté staci pro
,hastartovani“ trénovani, coz jiz zajisti, ze jsou vahy vhodné nastaveny. Konvergence této
metody je pomalejsi, ale umoznuje sitim ucit se napriklad i na dvou bitech za Ffadovou
¢arkou, coz by bez tohoto mechanismu mozné nebylo. Mechanismus nemé zadny vliv na
veétsi bitové sitky nebo typy s plovouci radovou ¢arkou.

4.3.3 Kvantizace

Dalsi moznou reprezentaci, kterd vsak neni pouzita v této knihovné, je kvantizace. Tu lze
nalézt v nékterych knihovnach pro konvoluéni neuronové sité, jak bude zminéno dale, proto
je vhodné ji alespon predstavit.

Princip je podobny — celociselnd hodnota je opét prevadéna na desetinné ¢islo. K tomu
se opét vyuziva nasobeni koeficientem. V tomto ptipadé je vSak koeficient soucasti definice,
ktera dale zahrnuje i posunuti (respektive obé hodnoty lze vyjadiit na zdkladé definice
minimélni a maximAalni hodnoty intervalu, ktery mé byt vyjadien).

Méjme tedy minimalni hodnotu A a maximéalni hodnotu B, uvazujme ulozeni na 8
bitech, kde minimalni hodnota je —128 a maximalni 127. Pro vypocet desetinného ¢isla x
z celého ¢isla y lze pouzit nésledujici rovnice:

z=C(y—D)

A

D=-128 — =

G

B—-A
0_127—(—128)

C vyjadruje skalovaci hodnotu a D vyjadifuje hodnotu nulového bodu. Pokud tedy bu-
deme uvazovat predchazejici priklad opét na 8 bitech, kdy minimum je —8, maximum 7.9375
a hodnota celého ¢isla —86, tak lze desetinnou hodnotu spocitat nésledovneé:

_7.9375 — (—8)

- = 0.062
¢ 127 — (—128) 00625

-8 8
D=-128— — =-12 =
8 C 8t 0.0625 0

x=C(—-86—D)=0.0625(—86 — 0) = —5.375

Ziskali jsme tedy stejny vysledek, jako v ptripadé reprezentace s pevnou radovou ¢arkou.

Kvantizované vrstvy Jak jiz bylo zminéno, tak nékteré knihovny pro konvoluéni neu-
ronové sité jiz podporuji tuto reprezentaci.

Presnéji se jedna o framework Tensorflow, ktery provadi kvantizaci na osmi bitech [2].
Minimélni a maximélni hodnota je zjistovana pii prevodu (je predpocitdna maximélni a
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minimalni hodnota na zdkladé minimalnich a maximalnich hodnot vstupt operaci a toho,
ze provadéné operace jsou znamé). Podporovany jsou jen nékteré vrstvy. Véhy, vstupy a
vystupy jsou tedy ulozeny na 8 bitech, vypocet je vSak provadén na 32 bitech (vzhledem
k moznosti preteceni) a vysledek je poté opét preveden na 8 biti. Definice datového typu
pro vstupni a vystupni hodnoty se lis{ — minimum a maximum intervalu je odlisné.

Podporu lze také nalézt ve frameworku Caffe. Pfesnéji se jedna o nastroj Ristretto [10],
ktery podporuje rizny pocet biti a vice formatiu. Interné je vSak vypocet stale provadén
v datovych typech s plovouci fadovou ¢arkou. Kvantizovany jsou pouze vahy a vstupy/vy-
stupy vrstev.

Vyhody knihovny a FixedPoint Vyhodou pfistupu pouzitém pro tuto knihovnu je, ze
uzivatel bude mit vétsi kontrolu nad datovymi typy a jejich sitkou — bude moci vyuzivat az
tTi rizné, coz napriklad reseni Tensorflow neumoznuje. Stejné tak veskeré vypocty budou
provadény v této reprezentaci, zatimco v pripadé Tensorflow vyzaduje napriklad nasobeni
matic akumulatory s vétsi bitovou sitkou a Ristretto vypocty interné provadi v datovém
typu s plovouci fadovou ¢arkou.

Uzivatel dale bude schopen definovat i vlastni datové typy (lze tedy bez problému pfi-
dat i kvantizaci) a také definovat vlastni operace — coz tieba ddle umozni ovérovat vliv
aproximovanych funkci.

V neposledni radé je také treba zminit, ze operace nad reprezentaci s pevnou radovou
carkou jsou jednodussi a maji mensi rezii nez operace nad kvantizovanou reprezentaci.

Nevyhody FixedPoint Velkou prednosti kvantizace a jednim z duvodt, proc se pouziva,
je schopnost vyjadrit prakticky libovolné velky interval (samoziejmé ale plati, ze ¢im veéts
rozsah, tim mensi presnost). Pfi vypoctech tedy nemize dojit k preteceni, coz je velkym
problémem v pripadé reprezentace s pevnou radovou ¢arkou jak bude ukdzano dale.

Schopnost vyjadrit libovolny interval mé také velmi priznivy vliv na presnost sité. Pou-
ziti kvantizace tedy prakticky ve vSech pripadech bude produkovat lepsi vysledky — avsak
jak jiz bylo zminéno, kvantizace ma vyssi rezii nez jednodussi provadéni operaci v pevné
fadové carce (kdy reprezentace je totoznad napfi¢ vSemi vrstvami).

4.4 Testovani

Soucasti zdrojovych kédu knihovny by mély byt i unit testy (naptiklad pomoci frameworku
Google Test'). Testy maji pozitivni vliv na vniman{ knihovny potenciondlnim uZivatelem,
ale hlavné prispivaji k testovani spravnosti algoritmu a odhaleni regresi béhem vyvoje.

Testovana bude jak spravnost pomocnych funkci knihovny a dalSich algoritmi, tak i
spravnost implementace operaci vrstev konvolu¢ni neuronové sité. To bude provadéno na
zékladé predpocitdni ocekdvanych hodnot a jejich porovnani s vystupy vrstev (jak dopied-
ného, tak zpétného pruchodu).

Mimo to bude knihovna testovana na tlohach typickych pro konvolu¢ni neuronové sité
(budou ovérovany ruzné kombinace vrstev, aktivac¢nich funkei, optimalizdtoru, ztratovych
funkei atd.) s ohledem na schopnost uceni.

Stejné tak bude knihovna porovnédna s jingymi volné dostupnymi na internetu, aby bylo
ovéreno, ze kvalita uceni je srovnatelna a nezaostava za ostatnimi. Vysledky téchto testi
jsou dostupné v kapitole 7.

'Dostupné z https://github.com/google/googletest.
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Béhem vyvoje bude vyuzivan i regresni test napsany v jazyce Python, ktery bude pe-
riodicky provadét trénovani nad pevné danymi kombinacemi hyperparametri a datovych
sad. Ucelem tohoto testu bude ovéfit, Ze se nezhorsuje kvalita ueni nebo ¢asové narod-
nost trénovani. Tento test nebude soucdsti odevzdani, nebof pro dokoncéenou knihovnu jiz
nema své opodstatnéni. K odhaleni regresi poté slouzi jednotkové testy a srovnéni s vystupy
trénovani, které soucasti odevzdani budou.

40



Kapitola 5

Implementace knihovny

Vysledkem diplomové préce je knihovna pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi, ktera
poskytuje uzivateli moznost vytvorit vlastni architekturu, natrénovat ji a nasledné vyuzivat.
I kdyz hlavni vyuziti spociva v integraci knihovny do svého vlastniho projektu, je k dispozici
i konzolové rozhrani.

V této kapitole je popsan prubéh implementace, predevsim zajimavé implementacni
detaily a problémy, které bylo tifeba vytesit.

5.1 Implementacni jazyk a pouzité knihovny

Knihovna je naimplementovana v jazyce C++ za pouziti standardu C++14. Tento jazyk byl
zvolen, jelikoz trénovani konvolu¢nich neuronovych siti je vypocetné velmi naro¢nou disci-
plinou a rychlost je velmi podstatnym faktorem vypovidajicim o kvalité knihovny. Programy
vytvorené v jazyce C++ jsou typicky velmi rychlé a velmi casto je tento jazyk pouzit také
pro implementaci konvolu¢nich neuronovych siti (i kdyz naptiklad rozhrani pro praci s nimi
je pak v jiném jazyce).

I kdyz jsou vsechny podstatné ¢asti knihovny implementovany svépomoci, bylo vyuzito
nékolika open-source knihoven na pomocné price. Tyto knihovny jsou soucasti zdrojovych
kodu (s prislusnymi licencemi) a zde budou zminény.

TinyXML2 Knihovna pro praci s XML soubory — jejich ¢teni a vytvareni. V knihovné
se pouziva pro nacitani a ukladani architektury konvoluéni neuronové sité.

CxxOpts Vzhledem k velkému mnozstvi argumenti konzolového rozhrani byla vyuzita
knihovna pro zpracovani argumentu piikazové fadky (nebot takovy subsystém neni souc¢asti
jazyka C++).

LodePNG Pro ucely nacitani vstupnich a trénovacich dat je vyuzita knihovna LodePNG,
kterd umoznuje praci se soubory typu *.png (Portable Network Graphics). Mimo to je
knihovna také vyuzita pro ukladani instanci tfidy Image do souboru, diky tomu si lze

vvvvvv

vstupy a vystupy jednotlivych vrstev sité.

41



5.2 Konvoluéni neuronova sit

Implementace konvoluéni neuronové sité sleduje tiidni diagram (viz obrazek 4.1). V této
kapitole budou zminény pouze zajimavé implementacni detaily a poté snahy o zrychleni
trénovani.

Citelnost kédu Jednim z problémil, ktery byl pozorovan u mnoha vétsich knihoven do-
stupnych na internetu, byla Spatné citelnost zdrojovych kéda. To je do jisté miry pocho-
pitelné, nebot vyvojafi cili na maximalni moznou efektivitu. V pripadé mensich projekti
se tomuto problému lze 1épe vyvarovat. V této implementaci tedy byla snaha o skloubeni
rychlosti a ¢itelnosti kédu (ddno jak jeho strukturou, tak komentéii) — tak aby zdrojové
kédy bylo napiiklad mozno vyuzit i k vyukovym tcelam.

Posouzeni tspésnosti splnéni tohoto bodu je ponechdno na ¢tenari, nebot tento aspekt
je znacné subjektivni. Béhem implementace vsak byly komentovany hlavicky vsech funkei
a v pripadé, ze se vyskytuji na rozhrani tridy i jednotlivé parametry a navratové hodnoty.
Komentaie v kédu jsou také casté, zejména u kusa kdédu, u kterych na prvni pohled nemusi
byt patrné, jak funguji. Nékteré moduly byly prepisovany i jen proto, aby se zvysila jejich
¢itelnost (napiiklad pokud bylo vyuzivano duplicitniho kédu atd.).

Ulozeni v paméti K ulozeni dat a vah je vyuzivano klasickych poli zndmych z jazyka C.
Vyuziti vektoru totiz zpomalovalo algoritmy a navic bylo pamétové narocnéjsi (coz v pii-
padé, Ze se pokousime nacist napriklad 60000 trénovacich obrazki, muze byt problém).
Tento linearizovany forméat matice je také v maximalni mozné mife vyuzivan algoritmy, pro
které neni rozhodujici struktura matice (aktiva¢éni vrstvy, dropout vrstvy, tiprava matic vah
atd.). Aby nedochézelo k problémtim s neuvolnénou paméti je v celé implementaci vyuzito

chytrych ukazateld, smart pointers, které jsou v C++ dostupné od standardu C++11.

Urychleni algoritmi Pro urychleni konvoluénich a poolingovych vrstev byla zvolena
optimalizace ve formé predpocitani hran vedoucich k vystupnim neuronim béhem iniciali-
zace vrstvy — metoda createEdges (). Dopredny a zpétny prichod pak vyuziva pouze tyto
hrany a nedochézi tedy k posouvani ,okna“ po vstupni matici. Zrychleni je znacné, nebot
odpadaji veskeré vypocty pro urceni posuvi, hlidani okraji nebo doplnéni o zero padding
v piipadé konvoluéni vrstvy.

Mimo téchto urychleni byl po celou dobu implementace kladen duraz na maximalni
moznou efektivitu algoritmii. Nékteré casti kédu byly i nékolikanasobné prepisovany pro
dosazeni co nejvétsi prehlednosti a rychlosti.

Efektivita implementace z pohledu ¢asové narocnosti byla pribézné vyhodnocovana
a na obrazku 5.1 lze vidét jeji vyvoj. Predmétem experimentu bylo vzdy zméreni doby,
kterou zabere jedna epocha trénovani a naslednd validace na datové sadé MNIST — a
to v pripadé jednoduché architektury s jednou konvolu¢ni, jednou poolingovou a jednou
plné propojenou vrstvou. Prvni verzi byl poc¢atecni prototyp schopny trénovani, v dalsich
iteracich pak probihalo refaktorovani kédu, oprava chyb a pridavani novych funkeci. Diky
zminénému refaktoru se dafilo i pii nové funkcionalité snizovat ¢asovou naroc¢nost. V jedné
z pozdéjsich fazi, v, pak byly do knihovny pridany dalsi optimalizatory, chybové funkce a
sablony (kvuli nezdvislosti na datovém typu), coz mélo negativni dopad na rychlost. Proto
poté bylo opét nutno refaktorovat kod, tentokrat i s vyuzitim profileru dostupném ve Visual
Studio 2017 (jedna z vyhod toho, Ze knihovna je multiplatformni), a ¢asovou naro¢nost se
opét podarilo snizit.
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Obréazek 5.1: Vyvoj ¢asové naroc¢nosti implementace v pripadé jedné epochy trénovani a
nasledné validace na jednoduché architekture (stejna architektura i nastaveni pro jednotlivé
verze)

5.3 Podptrné prostredky

Jadrem knihovny je samoziejmé konvolucni neuronova sit, tedy implementace riznych vrs-
tev, trénovani atd. Aby ale bylo mozno knihovnu efektivné vyuzivat, poskytuje i mnozstvi
dalsich prostredkt. Jejich implementacni detaily budou popsany v nasledujicich odstavcich.

5.3.1 Perzistence

Architekturu konvoluéni neuronové sité je mozno popsat jednoduchym XML souborem,
k jehoz nacitani a ukladani slouzi externi knihovna TinyXML2. Vzhledem k nutnosti pre-
vodu enumeracnich t¥id (enum class) do fetézcu byl pfiddn modul PersistenceMapper,
ktery tyto prevody provadi. Své vyuziti také nalezne v pripadé konzolového rozhrani (nutny
opaény prevod z textového argumentu piikazové fadky na hodnotu enumeracni tiidy).

5.3.2 Nacitani vstupnich dat

Implementovano je nacitani t¥i moznych formata vstupnich dat, které jsou blize popsany
v nasledujicich odstavcich.

IDX soubory IDX soubory jsou vyuzivany pro uklddani multidimenzionalnich dat. Tento
format se typicky vyuzivé pro tzv. benchmark lohy, jako je napriklad databdze MNIST [25].
Format IDX kromé samotnych dat obsahuje i metadata popisujici jejich strukturu —
sirku, vysku, pocet kanala a celkovy pocet obrazkt.
Parser v tomto pripadé umoznuje pouze nacéitani trénovaci sady, nikoliv jednoho vzorku.
V pripadé konzolového rozhrani se predpoklada, ze soubor s ocekdvanymi vystupnimi
daty ma stejny nazev jako soubor se vstupnimi daty, avsak slovo images je nahrazeno slovem
labels (nebot jako parametr se predava pouze cesta k jednomu souboru).
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Binarni soubory Bindrni soubory jsou také vyuzivany pro benchmark tlohy, napriklad
v databézi CIFAR-10 [22]. V tomto pfipadé jsou v souborech uloZena pouze data a to po
radcich. Pred kazdym obrizkem je v jednom bytu zapsana ocekavana trida.
Uzivatel tedy musi zadat rozméry vstupnich obrazkt. Na zdkladé téchto rozméri je pak
vypocitan pocet obrazkil, podle velikosti vstupniho souboru, a vsechny jsou nacteny.
Parser v tomto pripadé umoznuje pouze nacitani trénovaci sady, nikoliv jednoho vzorku.

Png soubory Uzivatelé casto své CNN trénuji na obréazcich, které sami ziskali. Pro tyto
ucely je k dispozici i nac¢itani bud jednotlivych obrazka (pfi vyuzivani natrénované sité)
nebo celych adresaiu (pro tcely trénovani a validace).

Pro inferenci je k dispozici funkce parseInputImage (), ktera nacte obrazek ze zadané
cesty do interniho forméatu vyuzivaného konvolu¢ni neuronovou siti.

Pro trénovani a validaci je k dispozici funkce parseLabelledImages() nacitajici cely
adresaf. V tomto piipadé se zadava cesta k textovému souboru, ktery na kazdém radku vzdy
obsahuje cestu k obrézku (relativné k tomuto souboru) a poté mezerou oddélené oc¢ekavané
vystupni hodnoty. V pripadé regresnich tloh se jedné piimo o ocekavané vystupy, v pripadé
klasifika¢nich tloh je vhodné zadat 1 pro oCekavanou vystupni tfidu a 0 pro ostatni tridy
(pocet vystupnich hodnot je stejny, jako pocet trid).

5.3.3 Konzolové rozhrani

Jak jiz bylo zminéno, knihovnu je mozno vyuzivat jak z jazyka C++ ve vlastnim projektu
(viz priklady pouziti v kapitole 6), ale existuje i konzolové rozhrani. Knihovnu je tak mozno
vyuzit prakticky z libovolného jazyka a konzolové rozhrani také vyznamné usnadnuje pro-
vadéni experimentti — neni nutno provadét zmény v kédu (ktery musi byt nasledné prelozen,
coz vzhledem k pouziti Sablon muze trvat delsi dobu).

V ramci konzolového rozhrani je mozno provést nasledujici:

e nacist architekturu sité (véetné jiz naucenych parametri) ze souboru typu XML,
e provést inferenci nad jednim vstupnim souborem typu PNG,

e provést validaci nad binarnimi daty, daty typu IDX a adresdfem se soubory PNG,
e specifikovat posunuti a pocet vzorku pro validaci,

e provést trénovani (véetné ulozeni naucenych parametri) nad bindrnimi daty, daty
typu IDX a adresirem se soubory PNG,

e specifikovat posunuti a pocet vzorku pro trénovani,

e specifikovat ztratovou funkei,

e specifikovat optimalizator provadéjici ipravu ucitelnych parametri,

e nastavit parametry trénovani (pocet epoch, ucici koeficient, velikost batch, ...),

e nastavit seed pro generator ndhodnych ¢isel (za tcelem reprodukovani experimenti),

e specifikovat zda mé byt po kazdé epose provedena validace (s tim pak souvisi moznost
ukladani pouze vah s nejlepsim dosazenym vysledkem na validacni sadé),
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e specifikovat zda maji byt trénovaci data nahodné ,zamichana‘“ pred zacatkem epochy.

I kdyz konzolové rozhrani nabizi Siroké mnozstvi prepinaci, tak neni mozné, aby posky-
tovalo veskerou funkcionalitu, kterd je jinak dostupné z jazyka C++. Jedna se o nésledujici
omezeni:

e v pripadé optimalizatoriu lze ovlivnit pouze ucici koeficient n a dbytek vah p, zadné
dalsi parametry,

e je mozno vyuzit pouze preddefinovanych parsert vstupnich dat (je navic nutno dodrzet
format dat a pfiponu souboru),

e neni mozno provadét dalsi akce spojené s analyzou sité — napriklad ulozeni filtrt do
souborii typu PNG,

e neni mozno ovliviiovat nékteré dalsi parametry spojené s trénovanim (napiiklad pru-
bézné zmény uciciho koeficientu n v zévislosti na epose).

5.4 Typ s pevnou radovou carkou

Jak jiz bylo Teceno v kapitole 4.3, tak typ s pevnou rfadovou c¢arkou je zalozen na dato-
vém typu int32_t, tedy celociselném datovém typu se sitkou 32 biti. Implementace byla
zalozena na ukazkovém kédu Khurama Aliho [3]. Tento typ v puvodnim znéni umoziuje
specifikovat pouze pocet bitu za Ffadovou ¢arkou a celd ¢ast poté vyuziva zbylé bity. Na-
vic bylo pri provadéni testu zjisténo, ze fada operaci nefunguje spravné. Bylo tedy nutno
provést zasadni zmény.

Typ vyuzity v této knihovné nese nazev FixedPoint a jednda se o sablonu, ktera jako
parametr vyzaduje dvé ¢isla — prvni z nich, F', specifikuje pocet biti pred radovou ¢arkou
a druhé, P, pocet bitli za fadovou carkou. Pouziti je tedy nasledujici — FixedPoint<F, P>.
Kromé toho bylo potifeba dodefinovat (a pripadné opravit) vSechny potfebné operace, a
to jak aritmetické, tak napriiklad operace pro vypis typu atd. To, ze vSechny operace jsou
provadény spravné, bylo dikladné testovano jednotkovymi testy.

Aby bylo mozno omezit i celou ¢ast bylo nutno dodefinovat dvé bitové masky (které se
staticky pocitaji dle parametru Sablony), jedna reprezentuje miniméalni vyjadfitelné ¢islo
a druhd maximdlni. V piipadé, ze béhem provadéni urcité aritmetické operace (anebo pfi
inicializaci) je jedna z téchto hodnot prekrocena, tak je hodnota nastavena na maximdlni,
respektive minimdalni. Tomu tikame datovy typ se saturaci.

Rozsahlejsi apravy si ale vyzadala podpora libovolného typu v ramci celé konvoluéni
neuronové sité a dalsich ¢asti knihovny. Velka ¢ast kédu je obalena Sablonami. V ramci
funkci je pak tfeba dusledné dbat na pretypovani — nejen proto, aby se vSechny operace
opravdu provadély dle definované implementace, ale i proto, aby knihovnu vitbec bylo mozno
prelozit (a to bez varovani prekladace, kdy troven varovani byla zvolena tak, aby nic neo-
pomijela).

Testovany byly rtzné kombinace datovych typta float, double a FixedPoint<F, P>.
V pripadé jednoduché sité ale bylo mozno provadét trénovani napiiklad i na typu int, avsak
samoziejmeé se Spatnymi vysledky.

V ramci experimentalniho piikladu byl také vytvoren ukazkovy program, ktery umoz-
nuje, aby ruzné vrstvy sité mély ruzné datové typy (napiiklad s riznym poc¢tem bita pred
a za fadovou ¢arkou) pro dopredné provadéni a véhy, coz si také vyzddalo nemalé zasahy
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do kédu. Kvili tomu musela byt také priddna specidlni vrstva ConversionLayer, ktera
provadi prevedeni datovych typt mezi dvéma vrstvami, jejichz datovy typ pro inferenci se
lisi (jedna vrstva mé napiiklad typ FixedPoint<8,8> a druhd FixedPoint<4,4>).

Omezeni Kuviili pouziti celoc¢iselného typu, jehoz rozsah je relativné maly (oproti datovym
typum s plovouci fddovou ¢arkou), muze dojit k preteceni proménné celociselného typu,
ktera je schovana uvnitt datového typu FixedPoint.

To se muze stat napriklad pri ndsobeni dvou velkych kladnych ¢isel. Uvazujme datovy
typ FixedPoint<12,12> a v ném vyjadrené ¢islo 12. Celé ¢islo, které mu odpovida v této
reprezentaci je 49 152. Pokud vsak vynasobime dvé takto velka cisla, dostaneme hodnotu,
kterad je vyssi, nez je mozno vyjadrit na celo¢iselném typu s 32 bity, dojde tedy k preteceni
a vysledek nasobeni dvou kladnych cisel je zaporny.

Aby bylo jisté, ze k tomu nedojde, je mozno vyuzit celkem pouze 16 bitii. Dale také musi
platit, ze pocet bittu pred radovou ¢arkou musi byt vétsi nez 0 (abychom vyjadrili alespon
znaménko). Proto jsou doporucena tato omezeni:

F>0 (5.1)

0<F+P<16 (5.2)

Lze vyuzivat i vétsi sitku, ale je tfeba pocitat s tim, ze se tento problém muze vyskyt-
nout. To je samoziejmé omezujici, a proto knihovna déle obsahuje typ FixedPoint64<F,P>,
ktery vnitiné vyuziva typu int64_t. Vzhledem k tomu, Ze pro vétsinu experimentti bude 16
bit postacujicich, tak je v knihovné zachovana jak 32, tak 64, bitova, varianta. Pro tento
typ tedy plati nésledujici omezeni:

F>0 (5.3)

0<F+P<32 (5.4)
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Kapitola 6
Pouziti

Soucasti této kapitoly je popis pouziti implementované knihovny, funkcionality, kterou na-
bizi, a dalsich dtlezitych informaci, které by mél potencionalni uzivatel znat.

V pripadé, ze si uzivatel preje vyuzivat programové rozhrani, tak staci do svého pro-
jektu zahrnout soubor src/ConvolutionalNeuralNetwork.h nebo src/NeuralNetwork.h.
Piipadné pak také hlavickové soubory dalsich moduld — viz src/Parsers/ a src/Utils/.
Je vhodné se také sezndmit s tfidnim diagramem na obrazku 4.1.

Dalsi pokyny k pouziti knihovny lze nalézt v priloze A.

6.1 Nabizena funkcionalita

Céast nabizené funkcionality jiz byla zminéna v predchozich kapitolach, na tomto misté
provedeme rekapitulaci a doplnime jiz zminéné informace o dalsi nabizenou funkcionalitu.

Konvoluéni neuronova sit
o Vrstvy

— Konvoluéni vrstva

— Plné propojena vrstva

Drop-out vrstva
— Poolingova vrstva

* Operace maz

* Operace average
— Aktivaéni vrstva

* Sigmoid

+ ReLU

* Leaky ReLU

* Tanh

* Softmax
e Ztratové funkce

— Mean squared error
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— Cross entropy (jak pro binarni klasifikaci, tak pro klasifikaci do vice t¥id)
e Optimalizdtory

- SGD

Momentum

Nestorov momentum
Adagrad
— Adam

Podporované formaty vstupnich dat V pripadé pouziti programového rozhrani je
mozno vyuzit libovolny forméat, pro ktery uzivatel vytvoii prevod do vektoru (v piipadé
rozhrani pro neuronovou sit) nebo do trojrozmérné matice Image (v pripadé rozhrani pro
konvoluéni neuronovou sit). Tfemi formaty, které jsou v zédkladu podporovény, jsou:

e binarni data ulozend po radcich,
e format IDX vcetné metadat,

e obrazové soubory typu *.png.

Modul perzistence Modul perzistence umoznuje ulozeni natrénované konvoluc¢ni neu-
ronové sité na disk a jeji opétovné nacteni, a to véetné natrénovanych parametri. Soucasti
modulu je také XML format (viz ukazka 4.3), ktery popisuje architekturu sité. Natrénované
parametry jsou ulozeny v textovych souborech.

Vystupni modul Soucésti knihovny je také modul ImageUtils, ktery umoznuje pracovat
s instancemi typu Image za tcelem jejich vypsani nebo ulozeni na disk ve formé souboru

typu *.png.

6.1.1 Tipy a triky

Béhem pouzivani knihovny bylo identifikovano nékolik poznatki, které by mél uzivatel znat.
Jednd se i obecné informace vztahujici se ke konvoluénim neuronovym sitim, které nejsou
platné jen pro knihovnu Type CNN.

Konvergence V pripadé trénovani konvolu¢ni neuronové sité je potieba sledovat pri-
bézny vyvoj uceni, zda konverguje ke spravnému reseni. Konvergenci ovliviiuje velké mnoz-
stvi nastaveni. Velmi podstatnym je vhodné volba optimalizdtoru a predevsim jeho para-
metri. Optimalizatory maji defaultni hodnoty parametri nastaveny podle obecnych dopo-
ruceni. Pokud vsak sit konverguje velmi pomalu, nebo pripadné uceni stagnuje ¢i dokonce
diverguje, je tfeba zvolit jiné hodnoty. Ty jsou zavislé od zvolené ztratové funkce, zvolenych
aktivacnich funkci, zvolené architektury a na dalsSich skutecnostech. V ptipadé divergence
je typicky potieba snizit ucici koeficient. V pripadé pomalé konvergence muze byt problém
v nizkém koeficientu uceni. V pripadé stagnace je pak vhodné provést taktéz snizeni koefi-
cientu uceni, avsak zména nemusi byt tak velké jako v ptipadé divergence. Vhodné je také
aktivovat ndhodné ,zamichani“ dat, které Casto vede k lepsim vysledktm.

Pro tcely sledovani prubéhu uceni je mozno zapnout prubézné vystupy trénovani, které
vypisuji chybu v pfedem definovanych krocich a také po kazdé epose. Tyto vypisy jsou
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defaultné povolené pri vyuzivani konzolového rozhrani, v pripadé programového rozhrani je
mozno je aktivovat. Pripadné je tato chyba soucasti parametru callback funkce, kterou lze
nastavit a vold se vzdy na konci epochy.

Vliv m4 samoziejmé také architektura sité. Cim rozséhlejsi architektura (a s tim spojeny
vétsi pocet vah), tim pomalejsi konvergenci lze oc¢ekévat. Typicky vyvojem je pomalejsi
konvergence na pocatku, poté rychlejsi a ke konci opét pomalejsi. Pii vhodné zvolenych
parametrech bude konvergovat libovolnéd architektura, avsak slozitost tlohy a velikost sité
udavaji, do jaké miry je trénovani schopno dosdhnout pozadované uspésnosti na validacni
sadeé.

Pri extrémnim pripadu divergence se muze stat, ze dojde k preteceni nebo podteceni
béhem provadéni. To je automaticky detekovano, trénovani ukonceno a uzivatel je o této
skutec¢nosti informovan. Dochézi k tomu pii nevhodné volbé parametri — viz vyse.

Preuceni Jak jiz bylo zminéno, problém preuceni je charakterizovan snizovanim chyby
trénovaci sady, avsak stoupajici chybovosti na sadé valida¢ni. K detekci tohoto problému je
mozno zapnout periodickou validaci po kazdé epose (snizovani valida¢ni presnosti o nizké
hodnoty béhem trénovani jesté ale neni priznakem preuceni, pokud se tedy nejedné o nékolik
epoch po sobé). Knihovna disponuje dvéma moznostmi prevence preuceni a to:

e drop-out vrstva — pridani drop-out vrstev ma typicky mensi negativni vliv na rychlost
konvergence, avsak fakt, ze vstupy jsou ndhodné ménény, mize mit pozitivni vliv na
zabranéni preuceni,

e snizovani vah — vSechny optimalizatory obsahuji i parametr weight decay, ktery pti
kazdé tpravé vah snizi jejich hodnotu o malou cast, lze tak zabranit tomu, aby se
vahy a biasy stavaly prilis velkymi, coz mé také pozitivni dopad na problém preuceni.

Cross entropy Ztratovou funkci cross entropy je vzhledem k jeji definici mozno vyuzit
pouze v priipadé, ze vystupni vrstva mé vSechny hodnoty v intervalu (0,1). To spliuji
aktivacni vrstvy Softmaz a Sigmoid.

6.2 Konzolové rozhrani

Funkcionalitu poskytovanou konzolovym rozhranim je nejvhodnéjsi popsat argumenty, které
nabizi. Ty lze vidét v tabulce 6.1. Obdobnou tabulku lze vypsat v angli¢ctiné pomoci prepi-
nace —h.

6.3 Programové rozhrani

Programové rozhrani nabizi stejné moznosti jako konzolové rozhrani. Navic pak umoznuje
vyuzivat i dalSich funkci, které v pripadé vyuziti z konzole nejsou dostupné.

V ukazce 6.1 lze vidét nacteni trénovacich a validacnich dat pro datovou sadu MNIST,
poté vytvoreni konvoluéni neuronové sité s péti vrstvami (konvoluéni, aktivaéni, poolingova,
plné propojend a opét aktivacéni vrstva), natrénovani této sité a nakonec jeji validaci. Jak 1ze
vidét, tak je mozno ovlivnit veskera nastaveni trénovani. Vzhledem k tomu, Ze optimalizator
si stale uchovava svij konkrétni typ (a nikoliv abstraktni typ IOptimizer jako v piipadé
konzolového rozhrani), je mozno nastavit i dalsi parametry jako tfeba momentum.
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Prepinace

\ Popis

Obecné argumenty

-h --help Zobrazi napovédu.

-c --cnn Cesta k XML souboru popisujici konvolu¢ni neuronovou sit.

-g --grayscale Specifikuje, ze pracujeme se vstupy s barvami v trovnich sedé
(nutno pouze pii vyuziti formatu *.png).

-—type-info Vypise informace o typech pouzivanych pro vahy, inferenci a

trénovani.

Inference

-i | --input | Vstupni obrazek (*.png) pro inferenci s nactenou siti.

Validace

-v --validate Soubory (oddélené mezerou) pro nacteni vstupnich dat pro
validaci, o typu parseru se rozhoduje na zakladé regularniho
vyrazu (.+txt.*, .+bin.*, .+idx*).

--validate-num Pocet vzort nacitanych k validaci.
--validate-offset Posunuti ve valida¢nim datasetu.

Trénovani

-t --train Soubory (oddélené mezerou) pro naéteni vstupnich dat pro
trénovani, plati to samé jako v pripadé validac¢ni sady.

--train-num Pocet vzorta nac¢tenych pro trénovani.
--train-offset Posunuti v trénovacim datasetu.

-s --seed Seed pro inicializaci generatoru ndhodnych ¢isel (pro repro-
dukci experimentit).

-e --epochs Pocet epoch pro trénovani.

-1 —--learning-rate Udici koeficient 7.

-d --weight-decay Koeficient ubytku vah pu.

-b --batch-size Velikost shluku dat, po kterém se provadi dprava vah.

—-do-not-load

Specifikuje, Ze se neméa provadét nacitani vah z textovych sou-
bort.

—--do—not-save

Specifikuje, ze se nemé provadét ukladani natrénovanych vah.

-—optimizer

Specifikuje pouzity optimalizator. Lze vybrat z sgd, sgdm,
sgdn, adam, adagrad. Defaultnim je sgd.

—-loss—-function

Specifikuje pouzitou ztratovou funkci. Lze vybrat z MSE, CE a
CEbin. Defaultni je MSE (stfedni kvadratickd chyba).

--periodic-validation

Specifikuje, Ze se méd provadét validace po kazdé epose (jinak
jen na konci trénovani).

--periodic-output

Specifikuje frekvenci vypisu aktualni chyby béhem trénovani
(pocet vzorki, po kterych se vypis provede).

--shuffle Specifikuje, Ze se ma provadét ,zamichani“ trénovacich dat
ptred zacatkem kazdé epochy
--keep-best Specifikuje, ze natrénované parametry se budou ukladat pri-

bézné a pouze pokud bude valida¢ni chyba nizsi pro aktualni
parametry nez pro drive ulozené.

Tabulka 6.1: Argumenty konzolového rozhrani
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Vice prikladt lze pak nalézt ve slozce examples/, kterd je soucasti knihovny. Stejné
tak je vhodné prozkoumat soubor src/CommandLineInterface.cpp, ktery implementuje
funkcionalitu konzolového rozhrani a obsahuje priklady pouziti vétSiny modultd knihovny.

Nazvy vrstev je vhodné prebirat ze souboru src/LayerAliases.h, ktery obsahuje ty-
pové aliasy, které obsahuji i definici datovych typt Sablon.

auto trainingData = IdxParser::parselLabelledImages("mnist/train-images.idx3",
"mnist/train-labels.idx1", 10);

auto validationData = IdxParser::parselabelledImages("mnist/test-images.idx3",
"mnist/test-labels.idx1", 10);

auto inputDimensions = trainingDatal[0].first.getDimensions();

auto layerl std: :make_shared<Convolution>(inputDimensions, 1, 8, 5, 0, true);

auto layer2 = std::make_shared<ReLU>(layerl->getOutputSize());

auto layer3 = std::make_shared<MaxPooling>(layer2->getQOutputSize(), 2, 2);

auto layer4 = std::make_shared<FullyConnected>(layer3->getOutputSize(),
Dimensions{ 10, 1, 1 }, true);

std: :make_shared<Sigmoid>(layer4->getOutputSize());

auto layerb

auto cnn = ConvolutionalNeuralNetwork(TaskType::Classification);
cnn.addLayer (layerl) ;
cnn.addLayer (layer2) ;
cnn.addLayer (layer3) ;
cnn.addLayer (layer4) ;
cnn.addLayer (layer5) ;

TrainingSettings settings;
settings.epochs = 5;
settings.errorQutputRate = 10000;
settings.shuffle = true;

cnn.enableQutput () ;

auto optimizer = std::make_shared<SgdWithMomentum>() ;
optimizer->momentum = 0.6f;

cnn.train(settings, trainingData, LossFunctionType::MeanSquaredError, optimizer);

cnn.validate(validationData) ;
Ukéazka 6.1: Ukazkové pouziti programového rozhrani

Dalsim dilezitym rozsitenim, které by mél uzivatel znat, je moznost nastaveni callback
funkce pomoci metody setOnEpochFinishedCallback() rozhrani konvolu¢ni neuronové
sité. Tato metoda se vola vzdy po ukonceni epochy a uzivateli poskytuje informace o aktualni
epose, aktudlni chybé, valida¢ni tspésnosti (pokud byla zapnuta periodicka validace), ale
i ptistup ke struktufe TrainingSettings. Uzivatel tak mlize ménit nastaveni trénovani za
béhu — coz se hodi zejména pro zménu uciciho koeficientu v zavislosti na epose.

Taktéz je mozno vyuzit i modulu ImageUtils, ktery je z konzolového rozhrani nepii-
stupny. Stejné tak je mozno pouzit i rozhrani NeuralNetwork pro dopredné plné propojené
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neuronové sité. Jedna se o nadstavbu nad rozhranim pro konvolu¢ni neuronové sité, které
umoznuje specifikovat sekvenci plné propojenych vrstev nasledovanych aktiva¢nimi vrst-
vami. Namisto matic jsou vstupem inference, trénovani a validace jednorozmeérné vektory.

6.4 Zména datového typu

V zakladnim nastaveni knihovna podporuje nastaveni ruaznych datovych typu pro inferenci
— ForwardType, trénovani — BackwardType a vahy — WeightType. Typy je mozno specifiko-
vat v souboru Makefile nebo src/CompileSettings.h, pokud je knihovna vyuzivana ve
vlastnim projektu.

Podporované a testované jsou libovolné kombinace typi double, float, FixedPoint<F,
P> a FixedPoint64<F, P>, kde F' odpovida poctu bith pred radovou ¢arkou a P poctu bitt
za Fadovou ¢arkou.

Vzhledem k vyuziti sablon je mozné pouzivat rizné datové typy mezi jednotlivymi
vrstvami. V tomto piripadé vsak neni mozno vyuzit ani konzolové, ani programové rozhrani.
Ptiklad takového ptistupu je k dispozici v souboru examples/fixed_point.cpp.

V pripadé, ze by chtél uzivatel pouzit vlastni implementace operaci nad datovym ty-
pem s pevnou Fadovou ¢arkou (napiiklad aproximované operace), je mozno upravit definici
datového typu v souboru src/Utils/FixedPoint.h.

V pripadé, Ze by uzivatel chtél dodefinovat vlastni datovy typ, je nutné implemento-
vat minimalné operace, které lze nalézt v témze souboru. To zahrnuje aritmetické ope-
race, logické operace, implicitni konverzi datového typu do typu float, operaci pro vyu-
ziti datového typu ve vypisech typu std::ostream. Déle je nutné poskytnout i metody
getMinimumValue (), getMaximumValue() a getEpsilonValue(), ty poporadé vraci nej-
nizsi vyjadritelnou hodnotu, nejvyssi vyjadritelnou hodnotu a rozdil mezi dvéma po sobé
jdoucimi hodnotami.

6.5 Priklady pouziti

Soucasti knihovny jsou také ukizky pouziti knihovny ve slozce examples/. Ty budou v krat-
kosti popsany v nasledujicich odstavcich.

benchmark.cpp Implementace pouziti knihovny s architekturou konvoluéni neuronové sité
a nastavenimi, které byly pouzity pro srovnani knihoven.

neural_network.cpp Ukézka pouziti rozhrani NeuralNetwork urceného pro obycejné
neuronové site.

demo.cpp Ukézka nacteni jiz naucené sité a jejiho pouziti. Po nacteni konvoluéni neuro-
nové sité natrénované na datové sadé MNIST je periodicky nac¢itan vstupni *.png soubor.
Pii kazdé jeho zméné je spusténa inference a na standardni vystup vypsan jeji vysledek.
Je mozno vyuzit prilozené natrénované sité a soubor sample.png, ktery ma validni roz-
meéry pro datovou sadu MNIST a lze do néj malovat bilou barvou naptiklad v programu
Malovdni.
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fixed_point.cpp Ukazka pouziti riznych datovych typti mezi jednotlivymi vrstvami kon-
voluéni neuronové sité (jak jiz bylo zminéno, tak neni mozno pouzit klasické programové
rozhrani). Tato ukdzka lze pouzit jako zéklad pro experimenty s timto charakterem.

6.6 Natrénované konvoluc¢ni neuronové sité

Daéle 1ze také v repozitari nalézt ptiklady natrénovanych konvoluc¢nich neuronovych siti
na datovych saddch MNIST a CIFAR-10 a to v adresari results/. Soucésti jsou vzdy
nasledujici soubory:

e *.xml — soubor popisujici architekturu sité,
e *.txt — soubory s natrénovanymi vahami,
e x.sh — shell skript pouzity pro trénovani,

e x.log — vystup konzolového rozhrani béhem trénovani.

6.7 Datové sady

Ve slozce resources/ lze nalézt datové sady MNIST a CIFAR-10. Prvni z nich obsahuje
¢tyTi soubory — trénovaci vstupy s ocekavanymi vystupy a validacni vstupy s ocekavanymi
vystupy. Druhé z nich pak obsahuje soubort vice, nebot trénovaci sada je rozdélena na vice
souboru (vzhledem k velikostnim limitum GitHub). Ty je mozno predem spojit prikazem:

Linux: cat data_batch_1.bin ... data_batch_5.bin > data_batch.bin
Windows: copy data_batch_1.bin + ... + data_batch_5.bin data_batch.bin /B

Déle je také k dispozici ukazka adresare se soubory typu *.png, stejny format musi do-
drzovat i adresar vytvoreny uzivatelem. Obsahuje po 20 souborech z datovych sad MNIST a
CIFAR-10 (vytvotreno pomoci modulu ImageUtils) i s popisnymi soubory, které se nacitaji
do knihovny.

6.8 Testy

Soucasti knihovny jsou také jednotkové testy (anglicky unit tests), které ovéruji zékladni
funkcionalitu knihovny. Testy 1ze nalézt v adresari tests/.

Obsazeny jsou predevsim testy jednotlivych vrstev konvoluéni neuronové sité, ale i testy
datového typu s pevnou fadovou ¢arkou (Ze jsou hodnoty reprezentovany spravné a operace
poskytuji o¢ekdvané vystupy).

Pokyny ke spusténi testu lze nalézt v priloze A.
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Kapitola 7

Zhodnoceni vysledku

V nasledujicich odstavcich bude vyhodnocena implementace knihovny na sérii testovacich
scénart. Vliv datového typu na schopnost sité ucit se bude také podroben experimentim.

Veskeré experimenty byly proviadény na notebooku Acer Aspire V17 Nitro vybave-
ném procesorem Intel Core i7-4720HQ (2.60GHzx8), 8 GB paméti RAM a opera¢nim
systémem Ubuntu 14.04 LTS (64-bit).

7.1 Porovnani s jinymi knihovnami

V pribéhu implementace byla knihovna porovnavana s piredchozimi verzemi, aby bylo ga-
rantovano, ze provadéné zmény vedou na rychlejsi a kvalitnéjsi uceni. To bylo mozné diky jiz
zminénému skriptu pro regresni testovani. Findlni implementace pak byla porovnana s dal-
simi knihovnami volné dostupnymi na internetu. V odstavcich nize bude kazdé z téchto
knihoven v rychlosti popsana. Byly vybrany jak malé projekty, tak knihovny, které jsou
bézné pouzivané v praxi.

Simple CNN Knihovna SimpleCNN [11] je jednoduchéd knihovna jednoho autora, ktera
poskytuje jednu aktivacni funkci, jednu ztratovou funkci a jeden optimalizator. Chybi po-
mocné moduly jako napiiklad perzistence.

Zdrojové kody jsou psdny velmi jednoduse a jsou dobfe éitelné. Pro 1cely srovnani
bylo nutné doimplementovat funkci provadéjici testovani na valida¢ni sadé a méreni casu
trénovani.

TinyDNN Knihovna TinyDNN [31] poskytuje Sirokou funkcionalitu a jedna se o open-
source projekt, na kterém spolupracuje velké mnozstvi lidi. Poskytuje mnoho moznosti
urychleni (vSechny dostupné na testovacim pocitaci byly zapnuté), s ¢imz ale souvisi delsi
a slozitéjsi instalace.

Keras 4+ TensorFlow Obé¢ doposud zminéné knihovny maji dostupna rozhrani z jazyka
C++. Knihovna TensorFlow [1] mé rozhrani pro jazyk Python, ale velkd ¢ast je psdna v ja-
zyce C++. Vzhledem ke slozitosti tohoto rozhrani je pak knihovna ¢asto pouzivana ve spojeni
s knihovnou Keras [7], jejiz rozhrani je mnohem jednodussi. Obé jsou knihovny casto vyu-
zivané v praxi. Tensorflow také jako jedind z porovnévanych poskytuje moznost provadéni
na grafickém procesoru. Poskytuje také viibec nejvétsi mnozstvi funkcionality. Knihovnu je
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doporuceno nainstalovat se vSsemi moznymi zrychlenimi, to vsak vyzaduje kompilaci zdro-
jovych kédu na vlastnim pocitaci. Coz vzdy nemusi byt jednoduché a je ¢asové narocné.

7.1.1 Porovnani

VsSechny knihovny byly porovnavany na datasetu MNIST. Ten obsahuje 60000 obrazki
pro trénovani a 10000 pro néaslednou validaci. Architektura, i s nastavenim trénovacich
konstant, byla pfevzata z jednoho z ptikladi dostupnych ke knihovné SimpleCNN. Ten byl
zvolen proto, zZe je jednoduchy a tedy pouzité vrstvy a parametry uceni lze nalézt v témér
kazdé knihovné — proto je vhodny pro srovnani.

Architekturu lze vidét na obrazku 7.1.

Vstup Konvoluéni vrstva Aktivaéni vrstva  Poolingova vrstva PIné Aktivacni vrstva
K=8 RelLU F=2 propojena  Sigmoid
F=5 S=2 vrstva
S=1
P=0
T H 1
28 x 28 x 1 24x24x8 24x24x8 12x12x 8 10 10

Obrazek 7.1: Architektura pro porovnani knihoven

Parametry trénovani byly nasledujici:

optimalizator gradientniho sestupu s vyuzitim momenta,

e stochasticky gradientni sestup (velikost davky 1) — knihovna SimpleCNN jinou moz-
nost neposkytuje,

e ztratova funkce stfedni kvadratické chyby (mean squared error),
e koeficient uceni 0.01,

e momentum 0.9,

e Ubytek vah 0.0.

Kazdy experiment byl provadén pétkrat a vysledna doba trénovani a tspésnost je pru-
meérem ze vSech péti béhu. Konvolu¢ni neuronova sit byla v kazdé knihovné trénovana po
dobu deseti epoch.

Néazev knihovny | Doba trénovéni [s] | Usp&Snost [%]
SimpleCNN 746 97.20
TinyDNN 151 98.23
Keras (TensorFlow) 744 98.34
TypeCNN 538 08.31

Obréazek 7.2: Porovnani ¢tyr knihoven pri trénovani konvoluéni neuronové sité po dobu 10
epoch (prumér z péti béhi)
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7.1.2 Vysledek

Cilem provedenych experimentti bylo ukazat, ze vytvorend knihovna je tzv. ,konkurence
schopnéd®. Vysledky (viz tabulka 7.2) budou shrnuty v odstavcich nize.

Casova naro¢nost Z pohledu ¢asové naroénosti knihovna TypeCNN piekonala knihovnu
SimpleCNN, ktera by se co do velikosti dala zarfadit do stejné kategorie (projekt jednoho
¢lovéka). Nejrychlejsi knihovnou pak byla knihovna TinyDNN a to s velkym prehledem,
byla samoziejmé preloZzena se vSemi moznymi urychlenimi (specidlni instrukce, paralelismus
atd.).

Keras s Tensorflow je velmi ¢asto pouzivan vzhledem k vyhodam knihovny Tensorflow
a jednoduchému rozhrani Keras. Existuji vsak pripady, kdy je toto spojeni pomalejsi nez
vyuziti pouze Tensorflow. Vzhledem k tomuto faktu a tomu, Ze knihovna Tensorflow také
disponuje daleko rychlejsi implementaci pro grafické procesory, je potfeba tento vysledek
brat s rezervou.

Je také nutno dodat, ze pouzitim mini-batch gradientniho sestupu misto stochastického
ziskdme z ¢asového hlediska nizsi hodnoty, kdy zrychleni u TinyDNN a TensorFlow je
mnohem vyssi nez v pripadé knihovny TypeCNN, kterd neni paralelizovana. Na druhou
stranu je ale také potieba zminit, ze pouziti vétsi davky muze vést k pomalejsi konvergenci.

Kvalita uceni Kvalita uceni v pripadé knihoven TypeCNN, TinyDNN a Keras + Ten-
sorflow byla prakticky totozna. V pripadé SimpleCNN knihovny byl vysledek mnohem
horsi (v pfipadé pouzité datové sady a architektury lze méné nez 98% povazovat za nizky
vysledek).

Poskytovana funkcionalita 7 pohledu funkcionality se na prednich prickach umistily
knihovny Keras + TensorFlow a TinyDNN, které jsou ve vyvoji delsi dobu a podili se na
nich mnoho lidi.

7 pohledu projekti ,,jednoho ¢lovéka® disponuje vyvinutd knihovna daleko sirsi funk-
cionalitou nez SimpleCNN, nebot nabizi vice vrstev a jejich parametri, optimalizatori,
chybovych funkei, ale také dalsi moduly uzitecné pro uzivatele (napt. modul perzistence,
modul nac¢itani dat, konzolové rozhrani a dalsi).

7.2 Pripadové studie

Pro testovani konvolucnich neuronovych siti existuji typické datasety, které se pouzivaji
jako benchmarky pro vyhodnocovani tspésnosti novych vrstev ¢i architektur. Ty budou
popsany v této kapitole, spolecné s tim budou také uvedeny nejlepsi vysledky a vysledky
dosazené pti pouziti knihovny vytvorené v ramci této prace.

Problémem vsak je, ze téch nejlepsich vysledki bylo dosazeno na velmi rozsahlych archi-
tekturdch (jejichz trénovani by ve vytvorené knihovné trvalo velmi dlouhou dobu) a ¢asto
také s dal$imi rozsitenimi, kterymi knihovna nedisponuje.

Sité jsou vétsinou trénovany pomoci knihoven, na kterych se podili desitky az stovky
lidi. Piikladem muze byt Caffe [20] nebo TensorFlow [1]. Nejenze jsou implementovany
s ohledem na maximalni moznou rychlost, ale jsou také masivné paralelizovany, vyuzivaji
specidlnich instrukci a typicky i bézi na grafickych procesorech. Doba trénovani je pak
nesrovnatelné kratsi — to umoznuje vyuziti pravé onéch rozsahlejsich architektur, coz ma
pozitivni vliv na presnost natrénované siteé.
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7.2.1 MNIST

Databéze MNIST [25] obsahuje 60 000 trénovacich dvojic a 10 000 valida¢nich dvojic s ruéné
psanymi ¢islicemi v rozsahu 0 — 9. Velikost kazdého obrazku je 28 x 28 pixelu, hloubka je 1,
nebot obrazky jsou v trovnich sedé.
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MNIST byla vytvorena z rozsdhlejsi databaze NIST, odkud byla vybrana jen ¢ast ob-
razku, jejichz velikost navic byla normalizoviana a pozice ¢islic vycentrovana.

Databaze je k dispozici ve formatu IDX, ktery byl popsin v kapitole 5.3.2. Celkova
velikost je okolo 55 MB. Ukézku datasetu lze vidét na obrazku 7.3 a je mozno si povsimnout,
ze s rozpoznanim nékterych c¢isel by mohl mit problém i ¢lovék. Presto vsak aktualné nejlepsi
klasifikdtory dosahuji tispésnosti 99.7% a vyssi [1].

V ramci diplomové prace byl vyuzivan primarné tento dataset a to pro validaci zmén pro-
vadénych béhem implementace. Nejvyssi dosazend tspésnost byla 99.37%. Tohoto vysledku
bylo dosazeno na upravené architektute LeNet-5, jejiz specifikace je soucasti odevzdani.
Dalsi detaily lze nalézt v kapitole 7.3.3. Tento vysledek jiz lze povazovat za demonstraci
schopnosti provadét trénovani konvoluéni neuronové sité nejen na tomto datasetu, ale i na
dalsich dlohach.

Pribéh jednoho z trénovani lze vidét na obrazku 7.4. Prubéh dalsich trénovani (spole¢né
s nastavenim trénovani) lze pak nalézt v *.1log souborech ptilozenych ke knihovné. Vyhod-
nocovani chyby bylo provadéno pribézné béhem kazdé epochy, validace pak byla provedena
vzdy na konci epochy. Lze si povsimnout, ze chyba postupem casu stale klesa a validac¢ni
uspésnost stoupa — avsak s uréitymi vykyvy.

7.2.2 CIFAR-10

Databéaze CIFAR-10 [22] obsahuje 50000 trénovacich dvojic a 10000 valida¢nich dvojic
barevnych obrazkt s 10 tématy. Postupné to jsou — letadla, automobily, ptaci, kocky, jeleni,
psi, zaby, koné, lodé a nakladni vozidla. Velikost kazdého obrazku je 32 x 32 pixeld a hloubka
je 3 — obrazky jsou barevné (RGB).
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Obrazek 7.4: Ukédzka prubéhu uceni na datové sadé MNIST

CIFAR-10 byla vytvotrena z rozsdhlejsi databaze 80 000 000 obrazki. Stejné tak existuje
i CIFAR-100, ktera obsahuje stejny pocet obrazku, avsak t¥id je 100 (ty jsou sdruzeny pod
nékolik nadt¥id, kterych je 20).

Databéze je k dispozici ve vice formétech (naptiklad pro Python nebo Matlab), v této
praci ale vyuzivame binarni variantu, kterd méa velikost 184 MB. Ukéazku datasetu lze vidét
na obrazku 7.5. Zde opét plati, Ze s rozpoznanim nékterych obrazkt by mohl mit pro-
blém i ¢lovék. Pro strojové zpracovani je tento dataset mnohem obtiznéjsi nez MNIST,
zejména kvili obrovskému rozdilu mezi obrazky stejnych t¥id (rizné natoceni, ruzné po-
zadi atd.). Jednoduchd neuronova sit je schopna po chvili trénovani dosdhnout uspésnosti na
datové sadé MNIST prevysujici 95%, stejné sit a za stejnou dobu trénovani vsak v pripadé
CIFAR-10 dosahne tspésnosti pouze okolo 40%. I presto ale nejlepsi klasifikdtory dosahuji
uspésnosti 96.5% a vyssi [1]. Jen pro zajimavost, CIFAR-100 dosahuje tispésnosti pouze
okolo 75%.

Pro dosazeni vétsi presnosti jsou zapotiebi rozsahlé architektury a cCasto i specialni
algoritmy, které presahuji ramec knihovny vytvorené v této praci. U mensich architektur,
a zejména projekttl, se za uspéch povazuje jiz presnost vyssi nez 60%. Nejvyssi dosazenou
uspésnosti byl vysledek 73.59% na architektute se tfemi konvoluénimi vrstvami (celkem
12, 24 a 120 filtru) a dvéma plné propojenymi vrstvami (84 a 10 neuront). Dalsi detaily
lze nalézt v kapitole 7.3.3. Ziskany vysledek lze pro danou architekturu opét povazovat za
tspéch (architektury s mnohem vySSim poctem vrstev a filtri dosahuji tspésnosti pouze
o nékolik mélo procent vyssi [0]).

7.2.3 Dalsi datasety

Zatimco dva vyse uvedené datasety lze nalézt prakticky v kazdé praci, kterd si dava za
cil vyhodnotit urcitou novou architekturu nebo novy napad, tak existuji i dalsi datasety,
které se vSak pouzivaji méné. Pti validaci této knihovny nebyly pouzity, proto zde budou
jen struc¢né zminény.
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Obrézek 7.5: Ukdzka CIFAR-10 datasetu [22]

STL-10 STL-10 dataset [3] je podobny CIFAR-10, avsak velikost vSech obrazku je 96 x 96
pixeli. Uspésnost se pohybuje okolo 75% [1]. Je urcen spiSe pro uceni bez ucitele, coz neni
pripad této prace.

SVHN SVHN [30] je zkratka z anglického Street View House Numbers. Jedna se tedy
o sadu popisnych ¢isel sesbiranou pri vytvareni Google Street View sluzby. Obsahuje vice
nez 600 000 obrazku, na kterych se vyskytuje jedna a vice ¢islic. Kolem jednotlivych cislic
jsou vykresleny obdélniky, aby bylo usnadnéno vyuziti. Existuje ale také odvozeny dataset
s predzpracovanim, kde velikost je normalizovana na 32 x 32 pixelt a vzorek je vycentrovan
na jednu ¢islici. Ty nejlepsi klasifikatory zde dosahuji dspésnosti az 98.3% a vice [4].

7.3 Experimenty s nezavislosti na datovém typu

V této kapitole bude vyhodnocena nejen tispésSnost implementace nezavislosti knihovny na
datovém typu a implementace datového typu FixedPoint, ale i vliv zmény datového typu
na schopnost sité provadét inferenci a ucit se.

Béhem pocatecnich experimentu bylo zjisténo, ze trénovani v této reprezentaci je velmi
problematické — zejména pro mensi bitové sitky. V nasledujicich odstavcich budou tato
zjisténi popsana a na zdkladé toho budou navrzeny cilové experimenty.

Doporucéeni Jednim z parametri, na ktery je tfeba si davat velky pozor, je ucici koeficient
1. V této reprezentaci muze snadno dojit k divergenci, ze které se pak sit tézko zotavuje.

59



To plati zejména pro nizst bitové §irky, kde ¢astéji dochazi k pretékani. Cim mensi bitova
sitka, tim mensi ucici koeficient musi byt, aby bylo zaruceno, Ze sit bude stale konvergovat.

V pripadé, ze sit chceme prevadét do aproximovaného datového typu se sitkou vétsi nez
16 bitu (a dostatecnym poc¢tem biti v celé i desetinné ¢asti), tak prilis nezédlezi na zvolenych
aktivac¢nich funkcich, natrénovanych vahéach atd. V piipadé mensich bitovych sitek je to ale
velmi podstatné. Na zakladé experimentu bylo zjisténo, Ze nejvhodnéjsi je pouziti aktivacéni
funkce Tanh ve skrytych vrstvich a pripadné Leaky ReLU ve vrstvé vystupni (coz pak
vyzaduje pouziti ztratové funkce stredni kvadratické chyby i pro klasifikaci). Je také vhodné
provadét trénovani s nizsim koeficientem uceni a pripadné i s regularizaci ve formé weight
decay.

P1i uceni konvolu¢nich neuronovych siti, zejména pro datovy typ FixedPoint, se muze
stat, ze trva dlouhou dobu, nez sif zacne konvergovat. Proto je vhodné vyuzit optimalizatoru
Adam, ktery zajisti rychlejsi konvergenci na pocatku, avsak sam upravuje ucici koeficient
takovym zptisobem, ze se lépe vyhne divergenci v pozdéjsich fazich uceni.

Experimentalné bylo také zjisténo, ze pri dotrénovani sité prevedené z typu s plovouci
radovou c¢arkou na typ s pevnou radovou carkou, je casto vhodné pouziti jednoduchého
optimalizatoru stochastického gradientniho sestupu bez momenta.

Tato doporuceni vSak silné zavisi na zvolené architekture, tiloze a dalSich parametrech.
Je tedy vhodné sledovat prubéh trénovani a pripadné parametry nebo architekturu sité
upravit.

Navrh experimenti Experimenty byly vidy provedeny pétkrat nad danou architektu-
rou, vzdy s jinym pocateénim nastavenim generatoru nahodnych cisel. Vysledky jsou pak
prumérem z téchto péti behu.

Vzhledem k zavislosti na koeficientu uceni byla vzdy zvolena zakladni hodnota tohoto
parametru a v piipadé, ze doslo k divergenci (pro mensi bitové sifky), tak byl koeficient
snizen a experiment opakovan. V ramci kazdého béhu tedy jeden konkrétni experiment
s jednim konkrétnim datovym typem mohl byt spustén s vice koeficienty uceni — z vysledku
pak vzdy byl vybran ten nejlepsi jakozto vysledek celého experimentu pro dany datovy typ.

Soucéasti odevzdani jsou soubory s architekturami siti, shell skripty pouzivané ke spous-
téni experimenti a také textovy zdznam priubéhu jednotlivych experimenti (pro posledni
z péti béhu).

7.3.1 Bé&Zna neuronova sit

Nékolik plné propojenych vrstev za sebou v zasadé odpovidd neuronové siti. Tento typ
siti byl zvolen pro prvni experiment vzhledem k jednoduchosti a oc¢ekdvané lepsi respon-
zivité na snizovani bitové Sitky. Zjisténé poznatky pak budou aplikoviny na experimenty
s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi.

Zvolena byla trivrstva neuronova sif s po¢tem vstupnich neurona 784, poc¢tem neuronu
ve skrytych vrstvach 256 a 64. Ve vystupni vrstveé je pak 10 neuronti. Skryté vrstvy pouzivaji
aktivacni funkci Tanh a vystupni vrstva Leaky ReLU. Architekturu lze vidét na obrazku
7.6. Experiment byl provadén na datové sadé MNIST.
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Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

FC Tanh FC Tanh FC Leaky ReLU

784 256 256 64 64 10 10

Obrazek 7.6: Architektura pro experimenty s neuronovou siti a datovym typem FixedPoint,
FC znaci plné propojenou vrstvu, Tanh a Leaky ReLU prislusné aktivaéni vrstvy, ¢isla
oznacuji pocet neuroni ve vrstvé

Experiment se skladal ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti byla neuronova sit béhem 10 epoch
natrénovana na datovém typu float, poté probéhlo prevedeni a dotrénovani s rtznymi
datovymi typy pro vahy a inferenci po dobu dalsich 5 epoch.

V tabulce 7.1 je shrnuta tdspésnost ihned po prevodu a prameérnd nejlepsi dosazend
uspésnost béhem péti epoch dotrénovani. Uvedeny datovy typ byl totozny pro ForwardType
a WeightType. BackwardType byl vzdy nastaven na typ float, s vyjimkou experimentu
s typem double, kdy i BackwardType byl nastaven na tento datovy typ (jinak by totiz
experiment nemél smysl).

, Uspésnost na validaéni sadé [%]
Datovy typ
Pred dotrénovanim | Po dotrénovani

double 97.37 97.93
float 97.37 97.92
FixedPoint< 16,16 > 97.36 97.92
FixedPoint< 12,4 > 11.39 96.00
FixedPoint< 8,8 > 96.77 97.91
FixedPoint< 4,12 > 97.20 97.90
FixedPoint< 6,2 > 14.69 85.84
FixedPoint< 4,4 > 9.01 95.94
FixedPoint< 2,6 > 23.75 78.20

Tabulka 7.1: Vliv reprezentace na klasifika¢ni presnost neuronové sité, trénovani provedeno
na float po dobu 10 epoch, dotrénovani poté na daném typu po dobu 5 epoch

V tabulce 7.1 si lze povSimnout, Ze pocet bitu za rfadovou ¢arkou ma vliv predevsim
na uspésnost ihned po prevedeni reprezentace. Déle plati, ze pokud je pocet bitu pred i za
fadovou ¢arkou dostateény (jiz zminovanych Sestnact a vice biti), tak vliv aproximace je
velmi maly nebo dokonce zadny.

Ve druhém experimentu je pak stejnd neuronova sit od pocatku trénovana na daném
typu (kdy typ BackwardType je stale float, opét s vyjimkou experimentu s datovym typem
double). Trénovani trvalo 10 epoch a vysledek v tabulce 7.2 je pak prumérem z nejlepsich
dosazenych.
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Datovy typ Uspésnost na validaéni sadé [%]
double 97.35
float 97.35
FixedPoint< 16,16 > 97.38
FixedPoint< 12,4 > 96.20
FixedPoint< 8,8 > 97.36
FixedPoint< 4,12 > 97.27
FixedPoint< 6,2 > 86.34
FixedPoint< 4,4 > 95.99
FixedPoint< 2,6 > 86.65

Tabulka 7.2: Vysledky trénovani neuronové sité po dobu 10 epoch od pocatku v daném
typu

Jak je patrné z tabulky 7.2, tak vliv bitové Sitky je velmi podobny jako v predchozim
experimentu. V piipadé neuronovych siti tedy prilis nezalezi na tom, zda je sit nejprve
trénovana na datovém typu s plovouci rddovou ¢arkou a poté prevedena anebo ihned tréno-
vana na tomto datovém typu. Pro 16 a vice bitl je vliv na tspésnost velmi maly az zadny,
v pripadé 8 bitil je jiz vliv znatelny, ale pro jednodussi tlohy by bylo mozno pouzit i tuto
reprezentaci.

Na zakladé vysledkt experimentii s obyc¢ejnymi neuronovymi sitémi byly pro dalsi zkou-
mani vlivu aproximace na konvoluéni neuronové sité vybrany datové typy double, float,
FixedPoint64<16,16>, FixedPoint<8,8> a FixedPoint<4,4>.

7.3.2 Konvoluéni neuronova sit

U konvolucénich neuronovych siti se v pripadé aproximace jednd o daleko vétsi problém
a to zejména pro datové typy s nizkou bitovou sitkou. To bude ukazano v nasledujicich
experimentech, které byly provadény nad architekturou zalozenou na LeNet-5. Specifikaci
lze nalézt v souboru results/cnn_experiments/net.xml — sit obsahuje tii konvoluc¢ni
vrstvy (s 6, 16 a 120 filtry) a dvé plné propojené vrstvy (s 84 a 10 neurony).

V prvnim experimentu byla konvolué¢ni neuronova sit trénovana po dobu 10 epoch na
datovém typu float, poté byly datové typy inference a vah prevedeny do daného datového
typu (opét se zménou BackwardType pro double) a po dobu 5 epoch probéhlo dotrénovani.

, Uspésnost na validaéni sadé [%]
Datovy typ
Pied dotrénovanim | Po dotrénovani

double 98.60 99.17
float 98.60 99.17
FixedPoint< 16,16 > 86.37 99.15
FixedPoint< 8,8 > 86.91 99.13
FixedPoint< 4,4 > 10.58 79.59

Tabulka 7.3: VIiv reprezentace na klasifika¢ni presnost konvolu¢ni neuronové sité, trénovani
provedeno na typu float po dobu 10 epoch, dotrénovani poté na daném typu po dobu 5
epoch
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V tabulce 7.3 si lze povSimnout, ze konvolu¢ni neuronova sit je schopna pracovat bez
problému v 16 a vice bitech, avsak 8 biti nestaci. Lze si také povSimnout, Ze Uspésnost
ihned po prevedeni klesla mnohem razantnéji, nez v pripadé obycejnych neuronovych siti.

V pripadé druhého experimentu byl tedy typ ForwardType nastaven vzdy na datovy
typ FixedPoint<8,8> (ktery mél uspokojujici vysledky) a ménil se pouze datovy typ
WeightType.

, Uspésnost na validaéni sadé [%]
Datovy typ vah
Pred dotrénovanim | Po dotrénovani

FixedPoint< 8,8 > 86.91 99.13
FixedPoint< 4,4 > 81.97 98.97
FixedPoint< 1,3 > 31.85 98.61
FixedPoint< 2,2 > 10.05 97.67
FixedPoint< 1,1 > 9.80 93.77

Tabulka 7.4: Vliv reprezentace na klasifika¢ni presnost CNN, trénovani provedeno na typu
float po dobu 10 epoch, dotrénovani poté s FixedPoint<8,8> pro inferenci a danym
datovym typem pro vahy

V tabulce 7.4 si lze vSimnout, ze pokud je vypocet dostatecné presny, tak staci i ¢tyfi
bity pro reprezentaci vah a schopnost sité ucit se je taktéz prakticky neovlivnéna. Pro
jednoduché tlohy by pak slo pouzit i reprezentaci s pouhymi dvéma bity (ve které lze
vyjadrit jen 4 hodnoty: —1.0,—0.5,0.0 a 0.5).

V rédmci posledniho experimentu byla konvoluéni neuronova sit od pocatku trénovana
ve zvoleném datovém typu po dobu 5 epoch. V piipadé typu double je i typ zpétného
pruchodu nastaven na double, v jinych pfipadech je tento typ vzdy float a typ pro vahy
a doptedny priichod je pak zapsan v tabulce 7.5.

Datovy typ Uspésnost na validaéni sadé [%]
double 98.57
float 98.62
FixedPoint< 16,16 > 98.79
FixedPoint< 8,8 > 98.67
FixedPoint< 4,4 > 64.38

Tabulka 7.5: Vysledky trénovani konvoluéni neuronové sité od poc¢atku na daném datovém
typu po dobu 10 epoch

V tabulce 7.5 si lze povSimnout, Ze pri trénovani sité od pocatku se vysledky prilis
nelisi pro 16 biti a vice. Na 8 bitech je sit schopna uceni, avSak pokles presnosti sité pfi
klasifikaci je znac¢ny. Opét ale plati, Ze je mozno sit trénovat od pocatku v dostatecéné
»Sirokém® aproximovaném datovém typu bez ztraty presnosti.

Zarazejici muze byt, ze trénovani od pocatku provadéné v datovém typu FixedPoint
ma o nékolik setin procenta vyssi tispésnost nez je tomu v pripadé datového typu s plovouci
radovou ¢arkou. Stejné tomu bylo i u obyc¢ejnych neuronovych siti. Je ale tieba poznamenat,
ze se jednd pouze o jednotky lépe klasifikovanych obrazku.
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7.3.3 Aproximace nejlepsich dosazenych vysledki

V kapitole 7.2 byly zminény nejlepsi dosazené vysledky pro datové sady MNIST a CIFAR-
10. Téch bylo dosazeno tak, ze byla natrénovana zminénd architektura na datovém typu
float (pro vSechny tii typové aliasy).

Takto natrénovana sif pak byla dale dvakrat dotrénovana se stejnymi nastavenimi uceni
po dobu dalsich péti epoch — jednou opét na datovém typu float a podruhé na datovém
typu FixedPoint<8,8> pro vahy a inferenci (zpétny prichod byl stale provadén v datovém
typu s plovouci fddovou ¢arkou).

Datovy typ FixedPoint<8,8> byl zvolen proto, Ze se jedna o nejmensi bitovou sitku,
pro kterou pokles uspésnosti v pfedchézejicich experimentech nebyl velky.

Datova sada UspésSnost na validaéni sadé [%]
float FixedPoint<8,8>

MNIST 99.37 99.37

CIFAR-10 73.59 73.26

Tabulka 7.6: Vysledky dotrénovani nejlepsich siti na danych datovych sadich a pti daném
typu

Vysledky lze vidét v tabulce 7.6. V pripadé datové sady MNIST ma sit prevedena do
aproximované reprezentace stejnou uspésnost. V piipadé datové sady CIFAR-10 je tspés-
nost mirné nizsi — pokud bychom ale sit trénovali jen o jednu epochu déle, tak by tspésnost
aproximované reprezentace byla jiz 73.54%, coz se d4 povazovat za dostatecné blizké pu-
vodni hodnoteé.

Jak lze tedy vidét, tak i konvoluéni neuronové sité, které byly trénovany velmi dlouhou
dobu za tcelem dosazeni co nejlepsich moznych vysledki, lze prevést do aproximované
reprezentace v podobé pevné fadové ¢arky — a to témér bez ztraty presnosti.

Nejlepsi dosazené vysledky, jak v pripadé datového typu s plovouci radovou ¢arkou, tak
v piipadé typu s pevnou radovou ¢arkou, jsou soucasti odevzdéni.

7.3.4 Vyhodnoceni

7 provedenych experimentii je patrné, ze implementace datového typu s pevnou radovou
c¢arkou byla tspésnd, stejné jako implementace datové nezavislosti. Byly ménény vsechny
tTi typové aliasy a sif byla schopnd uceni a inference. Je tedy mozné nad knihovnou vytvorit
navazujici prace, které budou dale zkoumat vliv aproximovanych reprezentaci ¢i funkei.

Co se tyce vlivu pouziti reprezentace s pevnou radovou ¢arkou na presnost sité, tak
ocekavanym vysledkem bylo, Ze datovy typ s plovouci fadovou ¢arkou bude nejpresnéjsi.
Daéle v pripadé typu FixedPoint bylo predpokladem, Ze se snizujicim se poctem biti bude
klesat tispésnost na valida¢ni sadé. Tyto predpoklady se potvrdily a lze Tici, Zze neuronové
sité a konvolu¢ni neuronové sité lze provadét v této reprezentaci — avsak zavisi na vhodné
volbé poctu bitu vzhledem k fesené tloze.

Bylo také zminéno, ze trénovani sité v této reprezentaci je problematické, zejména pro
nizsi bitové sirky. Je tedy vhodné, aby pripadny uzivatel vyzkousel rizna nastaveni a sledo-
val prubéh trénovani a pripadné parametry upravil za icelem ziskani co nejlepsich vysledki.
K tomu miize vyuzit doporuceni uvedend v predchazejicich odstavcich. Velmi zavisi na ar-
chitekture sité, hyperparametrech, iloze a dalSich nastavenich. Ziskané vysledky se tedy
mohou lisit — a to jak v pozitivnim, tak negativnim smyslu.
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Kapitola 8
Zaver

V této diplomové préci byla nastinéna problematika neuronovych a konvolu¢nich neurono-
vych siti. Byly identifikovany jejich podstatné casti, které by méla kazda knihovna imple-
mentovat, a jejich problémy, které je potieba vyTtesit.

Na zékladé téchto znalosti poté byla navrzena a v jazyce C++ implementovana knihovna
pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi. A to véetné rozsiteni souvisejicim s nezévis-
losti na datovém typu, predevsim se zamérenim na datovy typ s pevnou fadovou carkou.
Knihovna, pojmenovand TypeCNN s odkazem na nezavislost na datovém typu, je volné
dostupnd pod licenci MIT na adrese http://github.com/rekpet/TypeCNN.

Implementovana knihovna byla vyhodnocena na charakteristickych tlohach MNIST a
CIFAR-10, kdy bylo dosazeno uspokojujicich hodnot. Knihovna byla taktéz porovnana
s dalsimi knihovnami volné dostupnymi na internetu. Z pohledu kvality uceni se vyrovna
i knihovndm bézné pouzivanym v praxi. Z pohledu casové narocnosti zase dokaze preko-
nat knihovny podobného rozsahu. Je tedy ziejmé, ze knihovna je plné funkéni, avsak do
budoucna ji lze déle vylepsovat — jak s ohledem na mnozstvi funkcionality, tak zejména
s ohledem na rychlost. Dalsi zefektiviiovani knihovny totiz bylo omezeno vzhledem k ¢asové
naroc¢nosti provadénych experimentu — zejména experimentt zkoumajicich vliv aproximo-
vané reprezentace.

Rozsitenim pak byla implementace datové nezavislosti knihovny, Z provedenych expe-
rimentl je patrné, ze tento bod byl také splnén. V ramci pripadové studie byl ovérovan
vliv aproximace prevedenim do reprezentace s pevnou radovou ¢arkou na (konvoluéni) neu-
ronové sité. Bylo zjisténo, ze pouzita reprezentace dokéze vhodné aproximovat provadéni
konvoluéni neuronové sité na datovém typu s pevnou radovou ¢arkou misto typu s plovouci
tfadovou carkou. Zalezi vsak na velikosti sité a bitové sifce zvoleného typu. Stejné tak bylo
ukéazano, ze i kdyz inference tuto sitrku pozaduje vyssi, tak v pripadé vah je mozno bitovou
sitku omezit vice.

Vzhledem k tomuto rozsiteni se tak knihovna nabizi k pouziti pro dalsi vyzkumnou ¢in-
nost, kterd muze dale prozkoumat vliv reprezentace s pevnou radovou ¢arkou na konvolu¢ni
neuronové sité, ale i dalsich reprezentaci nebo tfeba aproximovanych funkci.
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Priloha A

Manual

Zptsob pouziti konzolového i programového rozhrani je popsan v kapitole 6. Ukédzkové
projekty vétsinou nepotiebuji zaddné vstupni parametry a jsou popsany v téze kapitole.

Unix Knihovna byla testovana primarné na opera¢nim systému Ubuntu, je tedy doporu-
¢eno ji vyuzivat na unizovych systémech. K dispozici je skript Makefile a to jak v hlavnim
adresari, kde po vyvolani prikazu make dojde k vytvoreni spustitelného souboru konzolového
rozhrani, tak v adresafi examples/, kde jsou vytvoreny spustitelné soubory pro jednotlivé
ukézkové projekty zalozené nad knihovnou.

Pro spusténi testl je nutno mit nainstalovany modul gtest' a to ve standardnim adre-
sari. Pokud tomu tak neni, je nutno upravit soubor Makefile. Spustitelny soubor lze pak
vytvorit zadanim prikazu make tests.

Windows Pro operac¢ni systém Windows jsou k dispozici soubory pro vyvojové prostiedi
Visual Studio 2017 ve slozce visualStudio/. Na tomto opera¢nim systému probéhlo za-
kladni testovani a nebyly zjistény zadné problémy. Po otevieni lze nalézt projekty jak pro
konzolové rozhrani, tak pro ukézkové projekty i testy.

Pro spusténi testii je nutno mit nainstalovany modul gtest. Nastaveni projektu testi je

vvvvv

https://stackoverflow.com/a/47795243/984471.

'Dostupné z https://github.com/google/googletest.

70


https://stackoverflow.com/a/47795243/984471
https://github.com/google/googletest

Priloha B

Obsah DVD

Ptilozené DVD obsahuje tuto zpravu spolecné se zdrojovymi kédy a déle také zdrojové kody
knihovny se vSemi dal$imi podklady.

Knihovna je taktéz dostupna na adrese http://github.com/rekpet/TypeCNN, avSak
neobsahuje tuto diplomovou praci a jeji zdrojové kody.

Obsah DVD je detailné popsian v seznamu nize.

e Technickd zprava (text/):

sources/ — zdrojové kody v jazyce INTEX se skriptem Makefile pro prelozeni,

DP_xrekpe00.pdf — tato diplomova prace ve formatu .pdf.

e Knihovna (sources/):

3rdParty/ — zdrojové soubory knihoven tfetich stran pouzitych v praci,
cli/ — zdrojové kédy konzolového rozhrani,

examples/ — zdrojové kody ukazkovych projektt postavenych nad implemento-
vanou knihovnou,

resources/ — vstupni data pro trénovani, obsahuje datové sady MNIST a CIFAR-
10,

results/ — obsahuje natrénované konvolu¢ni neuronové sité a vysledky experi-
mentu,

src/ — zdrojové kédy knihovny pro vyuziti ve vlastnim projektu,
tests/ — zdrojové kody jednotkovych testi ve frameworku Google Test,

visualStudio/ — soubory pro Visual Studio 2017 umoznujici preklad knihovny
na operac¢nim systému Windows,

LICENSE — MIT licence knihovny,

Makefile — skript pro vytvoreni spustitelnych souboriti konzolového rozhrani a
testu,

README.md — soubor s kratkym popisem knihovny.
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