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Abstrakt

Tato prace se zabyva ulohou rozpoznavani znaku z realnych scén, které je vénovana znacna
pozornost s rozvojem modernich technologii. Cilem studie je k rozpoznavani pouzit algoritmus,
ktery dosahuje aktualné nejlepSich vysledkii na standardnich datovych sadach. Vybranym modelem
je konvolucni sit’ s deep architekturou, jejiz aplikace na zadanou tlohu nebyla dosud publikovéna.
Implementované feSeni navazuje na teoretickou ¢ast, ktera poskytuje uceleny prehled dané
problematiky. V praktické ¢asti se vyskytuji dva typy neuronovych siti: vicevrstvy perceptron a
zminény model. Z porovnani vysledki téchto dvou typti architektur na prvni datové sad¢é vychazi
vyrazné lépe pouziti komplexni struktury konvoluéni sité. Tento model byl dale ovéten na dvou
vefejnych datovych sadach, které koresponduji se zadanim ulohy. Zaroven bylo vyzkousSeno
nékolik modifikaci sité a pouziti riznych Gprav vstupnich dat s cilem ziskat optimalni feSeni v
zavislosti na struktute dat. Prezentované feSeni dokéazalo poskytnout srovnatelnou uspésnost
predikce v porovnani s nejlepsimi dosazenymi vysledky, pti pouziti syntetickych uéicich vzori a
ovetilo moznost vyuziti této architektury pro danou tlohu. V zévéru studie jsou zminény mozné
rozsifeni a vylepSeni modelu, kterd by mohla vést k dal§imu sniZeni klasifikacni chyby.
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Abstract

This thesis focuses on a problem of character recognition from real scenes, which has earned
significant amount of attention with the development of modern technology. The aim of the paper is
to use an algorithm that has state-of-art performance on standard data sets and apply it for the
recognition task. The chosen algorithm is a convolution network with deep structure where the
application of the specified model has not yet been published. The implemented solution is built on
theoretical parts which are provided in comprehensive overview. Two types of neural network are
used in the practical part: a multilayer perceptron and the convolution model. But as the complex
structure of the convolution networks gives much better performance compare with the
classification error of the MLP on the first data set, only the convolution structure is used in the
further experiments. The model is validated on two public data sets that correspond with the
specification of the task. In order to obtain an optimal solution based on the data structure several
tests had been made on the modificated network and with various adjustments on the input data.
Presented solution provided comparable prediction rate compare to the best results of the other
studies while using artificially generated learning pattern. In conclusion, the thesis describes
possible extensions and improvements of the model, which should lead to the decrease of the
classification error.
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1 Uvod

Pocitatové vidéni je diky ndstupu modernich technologii jednim z velmi rychle rozvijejicich se
oblasti aplikované informatiky. Spolecn€ s navySenim vypocetni kapacity zatfizeni, rozsifenim
chytrych telefonli a moZnosti pofizeni fotky ¢i videa kdykoliv a kdekoliv jsou tlohy z této oblasti
aktualni a je jim vénovéana vysokd pozornost. Problém rozpozndvani znakli z redlnych scén je
jednou z téchto tloh.

Aplikace feSeni je mozné naleznout na mnoha mistech, nejCastéji se objevuji ve spojeni s
internetovymi vyhledavaci, které disponuji v podstaté neomezenym zdrojem dat, nebo v aplikacich
pro mobilni telefony.

Nejvyznamngjsi skupinou algoritmii, které feSi tlohy pocitac¢ového rozpozndvani objektli obecné,
jsou algoritmy zalozené na strojovém uceni. V tomto piipad¢ je pfedem vytvoiend mnozina ucicich
vzorl, na kterych se metoda trénuje. Cilem postupu je vytvoreni si obecné predstavy o struktuie dat,
aby byla metoda schopna klasifikovat novy, dosud neznamy piiklad. K dosaZeni tohoto cile je
potieba dvou faktorti: ziskat obsahlou a rozmanitou datovou sadu plnou pozitivnich a negativnich
ptikladi a dostateCnou vypocetni kapacitu pro moznost nauceni metody na obsdhlé mnoZin¢ dat v
pfiméfeném case.

Jednou skupinou metod, implementujicich strojové uceni, jsou neuronové sité. Tyto metody
zalozené na poznani biologické nervové soustavy, vice nez ostatni metody, vyzaduji naplnéni dvou
vyse zminénych faktord, nicméné pii zvoleni vhodného modelu a poskytnuti dostatecného mnozstvi
kvalitnich trénovacich dat dosahuji algoritmy z této skupiny velmi dobrych vysledkii. Neuronova
sit’ je sloZzena z neuronti, které jsou sklddany do vrstev, mezi nimiz dochazi k interakcim a sila
ptfedaného impulzu nasledujici vrstvé rozhoduje o vysledku na vystupu sit€. Zpiisob usporadani
neurond, vrstev a jejich propojeni se odliSuje dle zvoleného modelu sit¢.

Po delsi dobu byla snaha o vytvofeni a nauceni struktury, ktera bude obsahovat vétsi pocet skrytych
vrstev, tzv. deep networks. Takova sit’ by byla schopna pifi rozpoznavani objektl postupného
rozeznéani zékladnich rysi, které by byly posléze skladany do vétsich celkl. Tento princip navazuje
na predstavy o fungovani vizualni nervové soustavy. Nicméné az do roku 2006 se nepodaftilo
modely spravné naucit tak, aby vykazovaly lep$i vysledky nez sité shallow'. V tomto roce byly
publikovany 3 studie v Cele s praci Hinton a kol. [1], ve které byl prezentovan postup, jak takové
sité¢ naucit. Spolu s timto posunem doslo i1 k vyvoji hardwarovych prostfedk, hlavné pak programu
upravenych pro béh na grafickych procesorech, které dokazi uceni az n¢kolika set nasobné zrychlit
(viz [2]). Od té doby jsou metody s deep architekturou nejlepsimi modely pro mnoho uloh s
komplexnim feSenim.

Rozpoznavani textu z redlnych scén lze rozdé€lit na 3 pod-ulohy: lokalizace textu v obrazku, jeho
extrakce a rozpoznani znakl. Tato studie se zaméfuje pouze na treti ¢ast, ve které pravé deep
network dosahuji aktualné nejlepsich vysledkil. Specialné se pak jednd o konvoluéni sité, které jsou
vysledkem zjisténych poznatkl o fungovani zpracovani informaci ze zraku.

Cilem prace je vytvofeni modelu neuronové sité, kterd bude dosahovat co nejlepSich vysledkt pfi
aplikaci na rozpoznavani znakli z realnych scén. Zvolenym postupem je nejprve nalezeni a
implementace modelu s nejnizsi klasifikaéni chybou na standardnich datovych sadach. Na zaklad¢
vysledki ze zdrojové studie bude mozné vysledky vlastni implementace porovnat. Po dosazeni
akceptovatelné urovné predikce na zvolené mnoziné dat, bude model dale modifikovan a upravovan
pro dosazeni lepsi predikce na ptikladech, které koresponduji se zadanim prace. Model, ktery bude

1 Neuronové sité jsou nazyvany shallow (mélké), pokud maji maximalné 2 skryté vrstvy.
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dosahovat nejlepsich vysledkt, bude otestovan a vysledky budou porovnany s jinymi studiemi.

Teoreticka ¢ast je rozdélena do né€kolika kapitol. Dvéma hlavnimi oddily jsou ¢asti prezentujici
poznatky o neuronovych siti a deep learning’. Cast vénovana neuronovym sitim je zaméfena na
model vicevrstvého perceptronu, ktery ma typickou architekturu sité. Diiraz je kladen na popsani
struktury této sit€, moznosti zmény jednotlivych parametrii a popsani uciciho procesu. Sepsané
teoretické znalosti jsou nezbytné pro pochopeni a schopnost vytvoteni siti s vice skrytymi vrstvami.

Druhy oddil teoretické ¢asti zabyvajici se deep learning zacind motivacni kapitolou, kterd ma za
ukol objasnit, k ¢emu je dobré se zabyvat t€émito slozitymi modely. Na to navazuje kapitola o u¢eni
struktura modelu musi byt zménéna pro uspéSné natrénovani modelu. Je zde zminéna dulezitost
regularizace a predstaveni nékterych jejich technik. Na zavér jsou popsany dva nejbéznéjsi modely
s mnoha vrstvou architekturou: Deep belief network a konvolucni sité.

Prakticka ¢ast je rozdélena do tfech oddild, dle datové sady, na kterych jsou testy provadény. Prvni
oddil je zaméfen na vytvofeni a implementaci vhodného modelu pro datovou sady MNIST. Tato
sada je povazovana za jednu ze zdkladnich sad pro rozpoznavéni. Studie, jenz na ni dosdhla
nejlepSich vysledki [2] je voditkem pro vytvoteni zdkladniho modelu této prace. Cilem této ¢asti je
dosédhnout podobnych vysledki, jako bylo dosazeno ve zminované studii, a ovétit tak funkEnost
vytvofeného modelu.

Ve druhém oddilu je pouzita datova sada ICDAR 2011, ktera se sklada z redlnych obrazkl s textem.
Cilem této casti je nelézt co nejlepsi klasifikaéni model pro danou mnozinu ¢islic a pismen.
Zakladni model je vytvofen na zékladech ziskanych znalosti z pfedchozich testil a je porovnavan s
riznymi modifikacemi.

V posledni casti se nachéazeji testy provedené na datové sadé ICDAR 2003. V této casti je cilem
ziskani procentudlni uspéSnosti modelu, ktery byl vybran na zadklad¢ predchozich testii jako

vvvvvv

2 Oblast zabyvajici se ucenim siti s deep architekturou.
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2 Strojové uceni

Strojové uceni je kombinace nékolika disciplin: statistiky, teorie informace, teorii algoritmti,
pravdépodobnosti a funkéni analyzy [3], jejimZ hlavnim cilem je optimalizace, jak ji definoval
Vapnik v [4]. Odpovida na otazku, jak vytvofit pocitatovy program, ktery se dokéaze zlepsit na
zaklad€ zkuSenosti. Strojové uceni se prokézalo jako velmi vhodné feSeni pro tilohy z nékterych
aplika¢nich oblasti. Jedna se naptiklad o oblast data miningu’, o Glohy, ve kterych ¢lovék nedokaze
nalézt efektivni algoritmus® a kde je potfeba, aby se program pftizpiisobil zménam prostiedi.

Mitchell definuje v [5] strojové uceni jako:

O pocitacovém programu lze tvrdit, Ze se uci ze zkusenosti Z ve vztahu k uiloze U méreno vykonnosti
V, pokud se zlepsi jeho vykon v uloze U méreno V pri pouZiti zkusenosti Z.

Pro zadanou tlohu této prace se za zkuSenosti povazuje mnozina trénovacich dat. Vykonnost
implementovaného programu je méfena pomoci mnoziny testovacich dat, kde vystup programu je
porovnan s pozadovanou hodnotou. Odchylka je povazovéana za chybu a cilem optimalizace, uceni
je jeji minimalizace.

3 Neuronoveé sitée

3.1 Uvod do neuronovych siti

Ve svété vypocetnich technologii jsou umélé neuronové sit¢ matematickymi modely, které se
nechaly inspirovat fungovanim a strukturou nervové soustavy. Hlavni myslenka je zaloZzena na
jednotce neuronu, ktery je schopen pfijimat impulzy z blizkého okoli, slozit je do vysledného
vzruchu a ten pak predat nasledujicimu neuronu. Cely systém nervové soustavy tak umoziuje
pfijimat podméty a zajiStovat odpovidajici reakce.

Umélé neuronové sit¢ (ANN) tento model piejimaji, i kdyz jen ve velmi omezené kapacité v
porovnani s biologickou soustavou, a na zaklad¢ vstupu propocitadvaji vystup. Jedna se o mnozinu
neurond, které jsou orientované propojené. Cela sit’ se tak sklada z vrstev neuront, umélych
neuront a jejich propojeni. Sit’ 1ze definovat jako orientovany graf s dynamicky ohodnocenymi
vrcholy a hranami, uspotadanou pétici [V, E, €, y, w], kde je:

V' mnozina vrcholil (neuront)

E  mnozina hran (synapsi)

¢ zobrazeni incidence hran s vrcholy ( €: E=V XV )
y  dynamické ohodnoceni vrcholt ( y:V Xt=IR

w  dynamické ohodnoceni hran ( w:e(E)XTR )

[6]

3.2 Biologicka inspirace a historie

Neuron (nervova bunka) je specidlni biologickou buiikou, ktera predava informace (viz Obr. 1). Je
sloZena z téla, nebo téZ soma, a dvou typl spojeni s okolim: axon a dendrity. Bun&¢né télo obsahuje
jadro a plasmu pro vytvareni nezbytnych substanci [7]. Neuron dostava signaly od okolnich
neuront pies dendritova vlakna (receptory) a vysila impulzy z t€la neuronu pomoci axonu pies
terminalni zakonceni. Témto zakon¢enim se fika synapse, které navzajem spojuji axon vysilajiciho

3 ,Dolovani dat*: Ziskavani netrivialnich, pfedem nezndmych znalosti z dat.
4 Ulohy s potiebou generalizovani ziskanych znalosti (rozpoznavani obrazkd, textu, zvuku, atd.).
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neuronu a dendrit piijemce. Pokud mé dojit k pfenosu vzruchu pfes synapse je uvolnéna néktera
chemicka latka ze skupiny neurotransmitert, kterd pfenese signdl pfes mezeru mezi synapsemi.
Synapticka spojeni funguji u pfijimaciho neuronu jako misto pfijmu informace. Tyto spojeni jsou
schopna se adaptovat na probihajici informace a tim se ucit znalostem na zaklad¢ pfenosi, které
jsou reprezentovany silou spojeni.

Soma pftijima signaly z dendriti a dale je zpracovava: agregace, prahovani a nelinearni
transformace. Pokud potencidl neuronu (agregace vstupu) piesahne prah, pak je aktivovan a vysila
vystupni signal.

Dendrit
\ Télo neuronu
i

Obr. 1: Schéma biologického neuronu [66]

Kiira mozkova obsahuje pfiblizné 10'' neurond [8], které jsou vzajemné velmi husté propojené.
Kazdy neuron je spojen s néco pres 10° dal$imi uzly a dohromady vytvéfeji sit' obsahujici
piiblizné 10" az 10" propojeni.

Neurony komunikuji vysilanim sekvence impulzii, které mizou nabyvat frekvence okolo stovek
Hertz. OvSem k nékterym reakcim dochazi téméf okamzité¢ v nékolika milisekundach. Zarovei
pfedavany signal je velmi maly, jen par bitd. To implikuje, Ze informace je rozdélena na vice
krat$ich usekd, distribuovédna pies vice cest, aby byla na konci opét slozena a vyhodnocena v co
nejkratSim Case [9].

3.3 Neuron

Zakladnim stavebnim kamenem ANN je neuron, ktery se vyskytuje v mnoha rtiznych podobach,
nejcastéji vSak jak ho popsali McCulloch a Pitt v [10]. Struktura umé¢lého neuronu vychazi ze
skutecnosti zjisténych o neuronu biologickém. Skldda se z vazeb na ptedeslou vrstvu (dendrity),
prahu, aktivacni funkce (t€lo neuronu) a vazeb na vrstvu nasledujici (axon) (znazornéno na Obr. 2).

vstup vahy

X .
! 0 Aktivaéni
2 K

Potencial funkce

D
Aktivace

I vystup

b

prah

Obr. 2: Schéema uméléeho neuronu.

Cilem kazdé pocetni jednotky sit€¢ je na zaklad¢ vstupu vypocitat hodnotu aktivace na vystupu.
Informace proudi do téla neuronu pies dynamicky ohodnocené hrany (dendrity), kde kazda vstupni
hodnota je nasobena individudlni véhou spojeni (védha synaptického spojeni). Vstupy neuronu se
seCtou (agregace) spole¢né s prahem (prahovéni). Pro vysledek sumace je posléze vypoctena
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funkéni hodnota (nelinearni transformace), kterd je Sitena do nasledujici vrstvy.

Potencidl i-t€ého neuronu se spocita jako

a(x):b+Zwixi=b+wa (1)

a aktivace (vystup) neuronu

h(x):g(a(x)):g(bi]w,«xi) )

, kde

X  je vstup, vektor, do neuronu,

w  znadi, vektor, vahy spojeni,

b  je bias (prah aktivace neuronu),
g(.) je aktivacni funkce.

Neuron je zajimavy svoji kapacitou, tzn. komplexitou vypoctu, kterou mize provést. Pomoci
aktivacni funkce dochazi k urc¢eni pravdépodobnosti ptislusnosti piipadu k jedné ze dvou kategorii,
tento postup se nazyvame logistickou regresi. Vysledkem tak je redlna hodnota z intervalu [-1,1]
(nebo [0,1]). Nekdy se téz pouzivaji pouze jednoduché binarni neurony, které mohou nabyvat
hodnot {-1, 1} (nebo {0,1}) [11]. VSe zaleZi na zvolené aktivacni funkci.

V pfipad¢ sigmoidy a dvou-rozmérného vstupu (viz Obr. 4) muze aktivatni hodnota nabyvat
libovolné hodnoty z otevieného intervalu (0,1). Natoceni spojité hrany mezi funkéni hodnotou 0 a 1
je zpisobeno vahami vstupnich hran. Zvoleny bias, neboli prah, zase hranu posouva smérem do
zapornych ¢i kladnych hodnot. Dilezité je ovSem poznamenat, Ze jeden neuron ma rozliSovaci
schopnost velmi omezenou a sta¢i pouze na jednoduché piiklady, jako je namodelovani logické

vvvvvv

je exkluzivni disjunkce (XOR), je potfeba neurony skladat do vrstev a siti.

3.4 Aktivacni funkce

Jak je vidét z rovnice (2) parametrem, ktery nejvice ovliviiuje chovani neuronu je aktivacni funkce,
nazyvana téz funkci prenosovou. Zvolit je mozné jakoukoliv matematickou funkci, nicméné
pouzivani aktivacni funkce navazuje na nelinedrni transformace uvnitf jddra neuronu a proto se
nejcastéji pouzivaji funkce nelinedrni.

5 Rikame, 7e mnozina bodi je linearné& separovatelna, pokud existuje pfimka (nadrovina v prostoru s vice jak 2
dimenzemi), ktera rozdé€li prostor tak, Ze body jedné tfidy budou na jedné strané a body druhé tfidy budou na strané
druhé.
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3.4.1 Krokove

Jeden z prvnich ucicich se modelt, popsan v [12] , pouzil funkci signum (sign). Ta piifadi
libovolnému cislu jednu z hodnot {1, -1, 0}, podle toho zda je ¢islo > 0, < 0, = 0. Sign popisuje
klasifika¢ni problém nasleduji rovnici:

T
h<x):1prowa2b
0prow x<b

)

1.0

—1.0 —0.5 | 0.5 1.0

—0.5 |

Obr. 3: Graf fuﬁkce signum

Signum se pouziva hlavné pifi binarni klasifikaci, protoZe pfesné definuje, kdy pifipad do dané
kategorie patfi ¢i nikoliv. Pouzitim vice takovychto neuroni muize byt detekovano vice ryst
najednou a fesit tak velmi komplikované shlukovaci a klasifikacni ulohy.

1.0

0.5

0.0
—20

=20

20
Obr. 4: 3D graf funkce sigmoid
3.4.2 Linearni

Identita, linedrni funkce, je dalsi, kterd se pouziva. Nedochazi zde k zadné transformaci vstupu. Ta
sama hodnota je poslana na vystup. Nema proto Zadnou horni a dolni mez a nezajist'uje ne-linearitu,

vvvvvv

gla)=a @)
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Obr. 5: Graf linearni funkce

3.4.3 Logistické

Nejuzivangjsi skupinou aktivacnich funkci jsou funkce logistické, mezi které patii sigmoida a
hyperbolicky tangens. Maji n¢kolik vlastnosti, které jsou pii feSeni uloh neuronovymi sit€émi
zasadni. Funk¢ni hodnoty jsou zdola i z hora omezené (0, 1), resp. (-1, 1) a vstup je ,,vmacknut™ do
prislusného oboru hodnot. Lze tak pfimo vyjadfit pravdépodobnost piislusnosti do dané tiidy.

Zaroven se jedna o funkce striktné rostouci.

Sigmoid:

1
(5)

gla)=sigm(a)= l+exp(—a)

oal /
oy

o6
ol

L — 1 L
—10 5 10

Obr. 6: Gn;f funkce sigmoid

Hyperbolicky tangent:

_expla)—exp(—a) _exp(2a)—1
(6)

g(a)=tanh(a)= exp(a)+exp(—a)  exp(2a)+1

1.0F
v

05

=10 =4 Ir
't

|I F
—05f
i I

)

_/" [

10}

Obr. 7: Graf funkce tanh

Na vystupni vrstvé sité se pouziva jesté logistickd funkce softmax. Je to z toho divodu, ze dokaze
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interpretovat vystupy sité jako posteriorni pravdépodobnosti rozpoznavanych tfid. Jinak feceno,
vystupem sit¢ jsou hodnoty z intervalu (0,1), které urcuji pravdépodobnosti ptisluSnosti k dané
ttidé [13]. Pokud se jednd pouze o bindrni klasifikaci, staci na vystupni vrstvé pouziti funkce
sigmoid, jejimz vystupem je piimo pravdépodobnost piisluSnosti pfipadu do jedné tfidy, tzn.
P(y=1|x)

Nicméné v ptipadé, ze je vice tfid, vice neuront ve vystupni vrstvé, je nutné urcit pravdépodobnost
pro kazdou téidu zvlast. Hledanou hodnotou je pak podminéna pravdépodobnost P(y=c|x) ,
ktera vyjadifuje pravdépodobnost, ze ptipad x patii do tfidy ¢, kterd je shodnd s pozadovanou
klasifikaci. K tomuto uréeni se pouziva funkce softmax na vystupni vrstve:

exp(al) _exp(a.)

; exp(a,) geXp(ac) (7)

o (a)=softmax (a)=[

Funkce je striktn¢ rostouci a sumace aktivaci pfipadu pies vSechny tfidy ¢ se rovna jedné.
Vysledkem je piedpoveéd ptislusnosti k tide, kterd ma nejvyssi pravdépodobnost. V neposledni
fadé je vyhodou téz snadna interpretace vysledka.

3.4.4 Usmérnovaci funkce

Usmérnovaci (rectified) linedrni funkce (déle jen relu) se v mnoha riznych podobéich zacala
vyskytovat jako dalsi typ aktivace. Relu ma vyhodu oproti binomickému urceni ptislusnosti,
naptiklad pomoci sign, Ze pfedava cast informace dal. Na druhou stranu je oproti logistickym
funkcim, kde témét pokazdé dochazi k aktivaci neuronu (pouze tanh(0) = 0), aktivace pii pouZiti
relu vice tidka (pouze pro x>0). Této vlastnosti se vyziva v ramci deep learning [14].

Jednd se o funkci zdola omezenou, nikoliv vSak zhora a je neklesajici. Pouzivd se ve vice
variantach, nejcastéji vSak jako:

g(a)=max(0,a) (8)

-2

Obrj 8: Graf funkce relu

3.5 Neuronova sit

Jak bylo zminéno diive, klasifika¢ni schopnost jednoho neuronu je znacn¢ omezend. Proto se
skladaji do vrstev, které tvofi celou sit’.
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Obr. 9: Graf klasifikacni schopnosti ANN

Na obrazku vlevo je zndzornéna logickd operace XOR, ktera neni linedrné¢ separovatelna. OvSem
pokud se podaii vstup do neuronu modifikovat pfedchozi vrstvou® tak, jak je to zndzornéno na
schématu vpravo, neni jiz problém tfidy oddélit. Toto je motivace pro vytvaieni vicevrstvych siti,
které dokazi fesit slozitéjsi tlohy.

Sité se rozdéluji do nékolika skupin dle typologie. Tato prace se vyhradné zabyvéa doptednymi
sitémi’ (feed-forward, FNN), které odpovidaji jedno, ¢i vicevrstvému perceptronu (Multi-layer
perceptron, MLP). Jejich graf je acyklicky a informace plyne pouze jednim smérem od vstupni k
vystupni vrstvé [15] v pritbéhu aktivni dynamiky® (viz Obr. 10).

Obr. 10: Schéma vicevrstvého
perceptonu se dvema skrytymi vrstvami.

Zakladni struktura modelu je poskladana ze tii ¢asti. Prvni vrstva je vstupni. Jeji pocet jednotek se
rovna vzdy dimenzi informace na vstupu. Nedochazi zde k zadn¢ aktivaci, data mtizou byt pouze
normalizovana ¢i jinak upravena.

Druha c¢ast, ktera se sklada ze skrytych vrstev, neni povinnou sou¢asti modelu. Piikladem site, ktera
nema skrytou vrstvu, miiZze byt linedrni asociativni pamét’ [6]. V ostatnich pifipadech se v modelu
nachdzi jedna az nékolik skrytych vrstev, kdy kazda z nich ptfijme hodnoty ze vstupu, transformuje

6 Konjunkce je linearné separovatelna i v piipadé, Ze obsahuje negaci.

7  Pokud nebude v dokumentu feceno jinak, ,,neuronovou siti“, nebo jen ,,siti“, je vZdy myslena sit’ dopfedna (FNN).

8 RozliSenim dvou ¢ast aktivni a adaptivni dynamiky je vyjadiena skutecnost, ze neuronova sit’ pracuje ve dvou
Casove nezavislych rezimech. V adaptivnim ¢ase dochazi k uceni sité. V aktivnim rezimu probiha realizace sité
naucené v adaptivni dynamice [6].
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je a posle na vystupni vrstvu. Kazda z vrstev se skldda z libovolného poctu neuront, jejichz
vzajemné vazby urcuji charakter sité.

Posledni ¢asti je vrstva vystupni. Ta piredava predpovéd’ modelu uzivateli. Pouzita aktivacni funkce
v této vrstveé kopiruje potiebu tvaru poskytovanych informaci.

Sit’ s jednou skrytou vrstvou lze matematicky vyjadiit jako:

potencial skryté vrstvy:

a(x)zb(1)+ W(l)x ) a(x),-=b§”+z Wflle ©)
j

aktivace skryté vrstvy:
h(x)=gla(x)) (10)

aktivace vystupni vrstvy:

f(x)zo(b(2)+w(2)Th(l)x) (11)
, kde o znaci aktiva¢ni vystupni funkci.
Univerzalni aproximacni véta, jak ji definoval Hornik v [16], fik4, Ze neuronova sit’ s
* jednou skrytou vrstvou,
* libovolnou omezenou, nekonstantni aktivacni funkci
* alinedrnim vystupnim neuronem

je univerzalnim aproximatorem libovolné spojité funkce do pozadované presnosti. A to pouze za
podminky, ze obsahuje dostatecné mnozstvi neuronii ve skryté vrstve.

Teorém zajist'uje existenci feSeni pro velké mnozstvi tloh, nicméné netiké nic o tom, jestli existuje
ucici algoritmus, ktery by nasel takové parametry modelu pro pozadovanou piresnost aproximace.

4 Uceni sité

Existuji zédkladni metody uceni: uceni s ucitelem, bez uclitele a jejich kombinace. Pouzivaji se dle
toho, zda jsou k dispozici pozadované vystupy, kategorie zatfazeni, u jednotlivych prvkl trénovacich
dat. Pro kazdy z téchto ucicich procesii existuje mnoho trénovacich algoritmii.

4.1 Uceni s ucitelem

Cilem uceni s ucitelem je nastavit parametry sité tak, aby spravné predikovala. V piipadé
klasifikace do predem definovanych tfid, tzn. aby mapovala X do y, pfi dané trénovaci mnoziné
prvka ( X;,»; ).y Zde reprezentuje mozné tiidy zafazeni, t€z nazyvano cilem, Stitkem informace
ze sady X. Vysledkem by méla byt shoda vystupu modelu s piifazenou spravnou hodnotou.

Pokud by se y=RR nebo y=IR" , pak se jedna o regresni ulohu a cilem je co nejvice pfiblizit
predpovéd’ k pozadované hodnoté. Ulohy s uditelem jsou velmi dobie definovatelné, protoze pii
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mapovani lze pfesné urcit uspésnost predpoveédi [17], kapitola 4.5.

4.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele se 1i8i v tom, Ze spolu s daty nejsou poskytnuty pozadované vystupy. Trénovaci
informace se tak skladaji pouze ze vstupni mnoziny dat X=(x; X, ..., x,) o velikosti n. Cilem je
nalezeni charakteristickych struktur v datech [17]. Je tedy Cist€¢ na modelu, aby roziadil prvky dle
spolecnych rysit do skupin. Rozdilem oproti uceni s ulitelem je, ze v tomto piipad¢ jsou tiidy
utvafené samotnymi piipady, ktery byly do skupiny pfifazeny a vytvaieji charakteristické rysy
téchto trid.

Hlavnimi ptipady uzivani uceni bez ucitele je ve shlukovacich Ulohadch a ulohach na snizeni
dimensionality [18].
4.3 Kombinované uceni

Tento druh uc¢eni kombinuje ob¢ zminéné formy. Metoda ma k dispozici nejen neoznacena data, bez
pozadovaného vysledku, ale i s. Vstupni informace se tak rozd€luji na dvé podskupiny: ¢ast, pro

kterou jsou Stitky dodan X =(x1, ..,x,) y=(y1 ...,yl) a cast pro kterou jsou oznaceni
2 )
nezndmé X =(X(11), s X(40)
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(c) (d)
Obr. 11: Schema kombinovaného uceni [67]
4.4 Princip uceni s ucitelem

Hlavnim principem uceni neuronovych siti je empirickd minimalizace chyby. Snahou je
minimalizace hodnot chybové funkce, které se docili upravou parametra sit€¢. Témito parametry
jsou véahy hran a prahy neuronil, oznaceny v matematickém modelu jako w, resp. b.

Empirickou minimalizaci chyby lze vyjadiit jako:

argmin 3 1(11x,:0). ) (+1.2(0) (12)
, kde

0 reprezentuje mnozinu vSech zvolenych parametrii pro dany model (matice vah a
vektor prahi),

X, znaci vstup ¢,

Vi je pozadovany vystup pro pfipad ¢,
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1(f(x,,8),) je chybova funkce, kterd porovnava shodu mezi vystupem sité a o¢ekavanou
(spravnou) hodnotou,

Q(0) je regularizator’ a
A , ktera slouZzi k vybalancovani poméru optimalizace chybové funkce a regularizatoru.

V ramci klasifika¢nich uloh ucici algoritmus hleda optimalni mnozinu parametri tak, aby byla
chyba na datech minimalni. OvSem chybovost klasifikace, dle které se modely posuzuji, neni
hladka, ale skokova funkce, proto je pfi trénovani nahrazena funkci chybovou /.

Stochasticky gradientni sestup je jednim z nejjednodussich principt pro spojitou optimalizaci [19].
Jedna se o iterativni postup, ktery na zaklad¢ faktu, Ze chybova funkce nejrychleji klesa ve sméru
negativniho gradientu, upravuje hodnoty parametrti modelu.

Princip gradientniho sestupu:
1. Inicializace 0 ( @={w') pV . w* Y p&* ) kde L znadi podet skrytych vrstev.
2. Pro N iteraci:
Pro kazdy tréninovéaci ptipad ( X,,», )

A==V, l(f(x,0).y,) (-2V,2(8)) (13)

00+ (14)
[20]

4.5 Chybova funkce
Existuje celd fada chybovych funkci, které se pouzivaji dle jejich charakteristik. Pro regresni tlohy

je vysledkem podminén4 distribuce vystupnich proménnych'® a proto je vhodny ¢tverec chyby [21].

Ctverec chyby:

17 (). 9)=3 2 (x)=r. ) (s)

, kde
f(x), je aktivace vystupniho neuronu c,
Y. je pozadovany vystup pro neuron c.

Ovsem, jak jiz bylo zminéno, neni tato funkce vyhovujici pro klasifika¢ni tlohy. Z tohoto divodu
se pouzivaji funkce pracujici s entropii.

Cross-entropy error, nejdiive ptipad se dvéma tfidami. Necht’ je ve vystupni vrstvé pouze jeden
neuron. Jeho aktivace nabyva hodnoty P (c)lx)=f(x) vyjadiujici pravdépodobnost ptislusnosti
prvku do prvni skupiny, respektive do druhé skupiny rovnajici se P (c,|x)=1—f(x) [21]. Pak
funkce, u které je hleddno minimum ma tvar:

9 Regularizator slouzi k penalizaci vysoké slozitosti sité, tzn. pokud jsou pouzity urcité hodnoty pro parametry z
mnoziny 0, pfedevsim pii pouziti extrémnich hodnot. Tim se ¢aste¢né zamezuje pieuceni sit€. Teto Cast rovnice
neni mandatorni a pfeuceni se da zamezit i jinymi technikami, diskutovano v kapitole 5.

10 Podminéna vstupnimi daty.
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I(f(x), y)=—tlogg—(1—t)log(1—q) (16)
, kde

q je vypoctena predpoveéd a

t je pozadovana hodnota.

Cross-entropy error (vice-dimenzionalni), pokud mame vice uzlli na vystupni vrstve je tfeba funkci
upravit. Necht' [ (x).=p(y=c|x) je vysledna podminéna pravdépodobnost, Ze prvek x patii do
skupiny c, ktera je ta spravna, tzn. Ze se jednd o pozadovanou tfidu y. Pak je cilem maximalizovat
tuto hodnotu, ktera je predikci pfifazeni prvku X, do pozadované tiidy ,

l(f(X), y):_z I(y:c)logf(x)c:_logf(x)y (17)

[22] je chybova funkce, kde
l,-.) jeidenticka funkce nabyvajici hodnoty 1 jen pokud se y=c , jinak se rovna 0,
flx )y je hodnota aktivace na cilovém neuronu.

I kdyz je cilem maximalizace spravné hodnoty, ucici algoritmus pracuje s minimalizaci funkce.
Proto se ve funkci vyskytuje minus, které obraci maximalizaci monoténné rostouci funkce na
minimalizace funkce.

4.6 Zpétné sireni chyby

Gradientn& zaloZzenad ucici procedura se nazyva backpropagation”. Zikladni ideou je, ze lze
gradient efektivné vypocitat pro kazdou vrstvu zpétnym Sifenim od vystupu ke vstupu [23].

Cilem uceni je empiricka minimalizace chyby, respektive globalni chybové funkce. Celkova chyba
vyjadiuje pravdépodobnost Spatné klasifikace modelem a proto je snaha o jeji minimalizaci ve
vztahu ke v§em parametrim modelu ( matice vah W, vektor biast b) [23].

Obr. 12 schéma a) znazoriuje grafickou reprezentaci modularni implementace doptedného Siteni
(feed-forward) v podobé acyklického grafu'?. Kazdy uzel je objektem s metodou S$ifeni, ktera
vypocitd hodnotu pro svého potomka. Provedeni doptedného Sifeni znamena, probéhnuti informace
vSemi uzly ve spravném potadi.

Kazdy uzel, nazyvany téZ modulem, dopfedného Sifeni je zarovenn modulem zpétného Sifeni viz
schéma b) Obr. 12. Aby bylo mozné vyuziti stochastického gradientniho sestupu, je nutna existence
derivace chybové funkce ve vztahu ke vSem modulim. To je splnéno pokud: existuje derivace
chybové funkce, funkce implementované jednotlivymi moduly jsou spojité a maji derivaci ,,témét
vSude* ve vztahu k internim parametrim modulu a vstupim do modelu [23]. Pokud je tento
predpoklad splnén, lze jednoduse pouzit backpropagation k propoctu gradientu chybové funkce ve
vztahu ke vSem parametram systému [24].

11 V ptekladu znamena ,,zpétné Sifeni®.
12 Znazoriiuje model vicevrstvého perceptronu se dvéma skrytymi vrstvami.
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J

a) b)

Obr. 12: Schéma znazornujici modularni reprezentace a)
feed-forward, b) backpropagation
4.7 Ucici proces
Algoritmus procesu uc¢eni pomoci zpétného Siteni se skldda z n¢kolika kroki:
i. Feed-forward vypocet
ii. Backpropagation vystupni vrstvy
iii. Backpropagation skrytych vrstev
iv. Pficteni gradient k vaham

Vhodné je definovat deltu, ktera referuje hodnotu chyby v neuronu j ve vrstvé k.

§=_ 0l
I Fan ], (8)

Prvnim krokem je provedeni aktivni dynamiky pro vstupni vektor x. Tento krok je shodny se
samotnym pouzivani modelu, kdy je do sit¢ vlozena informace a vysledkem je vystup, predikce
modelu.

Druhym krokem je vypocet gradientu pro vystupni vrstvu. Aby mohl byt vypocten v zavislosti na

ol . . .
vahéch spojujicich posledni skrytou a vystupni vrstvu IR titeba parcialni derivaci rozsifit
i
pomoci fetézového pravidla" na

13 Véta: Piedpokladejme, Ze funkce f'je diferencovatelna na otevieném mnoziné G a Ze funkce g je diferencovatelna
na mnozing f[G]. Pak je slozena funkce go fZg(f) diferencovatelna na G a [g(f)] ‘=g (f)*f ’
je fetézové pravidlo.
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ol _ ol Oa;

awi,_ da; 0wy

(19)

Nejdiive se vypocte chyba pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé ve vztahu k potencidlu neuronu,
tzn. hodnota pied pouzitim aktivacni funkce.

ol
o =—F———
’ 8a(L+1)(x)j

, kde

:f’(a(ul)(x)j)af(x)j (20)

a(L+1)(x)j je potencial neuronu j ve vrstvé L+1,

al 1 1 . .
o/ (%) znaci parcialni derivace chybové funkce pro aktivaci j neuronu,
j

S ’(a( L+ 1)(x) j) je derivace aktivac¢ni funkce neuronu.

Druh4 ¢ast rozsitené parcialni derivace (19) odpovida

5= hlx) 1)

y
Substituci v rovnici (19) za (20) a (21) vznikne vztah:

0l

By oulilx) ©2)

Tretim krokem je vypocet gradientu pro zbylé, skryté vrstvy. Obsahem kroku je opét vypocet
parcidlni derivace chybové funkce dle parametrt sité, ktery je tfeba nahradit pomoci fetézového
pravidla.

ol _ ol Oa;

8wi]»_ da; 0wy

(23)

OvSem pii vypoctu delty neuronu skryté vrstvy k je tieba zohlednit vSechny uzly n z nasledujici
vrstvy k+1 se kterymi ma neuron vazby, zndzornéno na Obr. 13.
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5 0l _y ol 0ay.lx),

j_aa(k)(x)_/_ n aa(k+1)<x)n aa(k)(xn (24)

Substituci definice 6 (18) a pouZzitim rovnic (9), (10) z popisu neuronové sité, lze deltu vyjadrit
jako:

0,=¢ '(a(k)(x,-))an w0, (25)

[21]

Vrstva k

Vrstva k-1

Obr. 13: Schéma propoctu gradientu ve skryté
vrstvé

Tvar rovnice tik4, Ze konkrétni deltu miiZeme ziskat zpétnym Sifenim chyby z vysSich vrstev (viz
Obr. 13). Jelikoz tyto hodnoty jsou znamé z druhého kroku, sta¢i rekurzivné pouzit krok tfi pro
kazdou ptedeslou vrstvu (zndzornéno na Obr. 12 b)).

Zmena vahy, gradient, se ziska shodnym postupem jako ve druhém kroku:

Druha ¢ast rozsifené parcialni derivace (23) odpovida

oa.

aW’”:h,‘(x) (26)

y

Substituci rovnice (23) za (25) a (26) vznikne vztah:

ol _

aw, = o) @7)

Ve étvrtém krok pak dochazi jen k upraveni vah a prahti. Tento krok nemusi byt proveden po
kazdém trénovacim ptikladu viz kapitola 4.10.
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Awl.jZ—océjh(x)i
(28)

w,=Aw, (+pAw, ") (29)
, kde

0. je ucici parametr.

Aw,"™" je zména véhy v predchozim kroku,

B zna&i moment, silu gradientu ve sméru piedeslé zmény.

Prah b z rovnice (9) lze vyjadrit jako

b,=w,;-1 , proto zména prahu se rovna:

Abj:AW(iH)j:_aaj

4.8 Derivace chybovych a aktivac¢nich funkci

V predchozi kapitole je pouZita derivace chybovych a aktiva¢ni funkci pro vypocet odchylky ve
vztahu k potencidlu neuronu v (20) a (25). Prace proto uvadi derivace nékterych zakladnich funkeci.

Pro étverec chyby

%ZC: (f(x)c_yc)z (30)

, je derivace podle aktiva¢ni funkce

oL __
of(x), 7 31)

, kde

0.=f(x). jevystup neuronu a

Y. je pozadovana hodnota.

Cross-entropy:

, ma derivaci podle aktivacni funkce ve vystupnim neuronu c:
ol :_&:_M
of(x). o, 0, (33)

V ptipadé linedrni funkce je vypocet trivialni, pro:
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gla)=a se gradient rovna

g'(a)=1 (34)

Gradient se proto nemusi viibec brat v ivahu pii vypoctu potecialu neuronu.

Mnohem ¢astéji pouzivand aktivacni funkce sigmoid

g(a)=sigm(a)= ﬁ() (35)
, ma gradien
g'la)=gla)(1-g(a)) (36)

Dale pak hyperbolicky tangens ve tvaru

exp(a)—exp(—a) _exp(2a)—1
gla)=tanh(a)= exp(a)+exp(—a) exp(2a)+1

(37)
, ma gradient

g'la)=1-g(a) (38)

V obou piipadech logistickych funkci je vidét, Ze pokud budou hodnoty potencialu nabyvat
extrémnich hodnot, bude se derivace limitné bliZit nule'*. To miZe mit za nasledek obtizné uceni
modelu, pokud budou hodnoty vah pfilié Vysoké respektive nizké.

vvvvvv

T

eXP(al) expla.)
Z exp(a,) X exp(a,) (39)

o (a)=softmax (a

Tvar derivace aktivac¢ni funkce z (20) je tfeba nahradit derivaci parcidlni a to podle aktivace
konkretniho neuronu.

of(x),
m:1(y=c)f(x)y_f(x)yf<x)czl(y:C)Oy—OyOC (40)

U klasifikacnich uloh je nejcastéjSim piipadem, Ze vystupni vrstva méa za aktivacni funkci praveé
softmax a jako chybova funkce se vyuziva cross-entropy. V tomto ptipad¢, pokud v rovnici (20) je

14 Patrné je to i z grafii obou funkeci.
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provedena substituce rovnicemi (33) a (40) je delta vypocitana jako:

g ol 9f(x) 1
“Tof(x)0au(x).  fl(x),
,tzn Ze
d.=f(e).=o, kdyz c#y a
d.=f(x).—1=0,~1 kdyz c=y
[21]

4.9 Resilient propagation

Zpétné Siteni chyby neni jedinou ucici metodou. Studie prezentuje jesté jeden ucici algoritmus,
pouzivanym hlavné v ramci Encog”.

Vicevrstvé sit€¢ Casto pouzivaji logistické funkce jako aktivacni. Tito funkce jsou nazyvany
,.smritovacimi'®, jelikoZz vytvareji kompresi hodnot z neomezeného intervalu do intervalu o délce
jedna, respektive dva. Je to dano tim, Ze jejich derivace se velmi rychle blizi nule, pokud jsou
hodnoty vychylené od nuly. Z tohoto divodu je obc¢as velmi obtizné naucit sit’ pokud potenciadly
neuront nabyvaji extrémnich hodnot. V takovémto okamziku jsou vypoctené gradienty pomoci
zpétného Sifeni velmi malé a tedy 1 zmény vah jsou nepatrné [25].

Tuto nevyhodu odstranuje odolné Siteni. O zménach parametrti rozhoduje pouze signum hodnota
derivace. Jeji velikost nemd na upravu zadny vliv. Kazdému parametru sité je pfifazena individualni
delta, které je upravovana'’:

A;?):n+Agl),p0kud%'§ij > 0 (42)

A=y A pokud a@’(;%:).gi:; <0 43)

AY =AY, jinak (44)
Parametr je pak zménén nasledovné:

A wg)Z—Afﬁ, pokud ol >0 (45)

i

15 Jedna z nejobsahlejSich knihoven pro implementaci neuronovych siti.
16 Z anglického ,,squashing™.
17 Algoritmus zvany RPORP [24].
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(2)
ow

(14 A

Awy i » Pokud

<0 (46)

i

Aw,=0, jinak (47)

4.10 Zpusoby davkovani

Ve ¢tvrtém kroku uciciho procesu (viz 4.7) bylo zminéno, Ze k upravdm parametrii nemusi dochazet
okamzité, vSe zaleZzi na zvoleném zplsobu. Existuji tfi moZnosti: zména vah po iteraci jednoho
pfipadu, po iteraci mnoziny piipadii nebo po probéhnuti kompletni trénovaci sady. Kazdy z téchto
postupti ma sva uskali a vyhody.

On-line uceni, nebo téz nazyvane ,,stochastickym®, je ptipadem, kdy ucici algoritmus je proveden
ve vSech cCtyfech krocich pro kazdy ptiklad zvlast. Hodnota gradientu je spo€itand jen pro tento
jeden vzor a parametry jsou pak hned upraveny pted probéhnutim dalsi iterace.

(1)
W(t+1):W(t)—ocgiV (48)

Protoze jsou v tomto ptipadé hodnoty gradientd zavislé pouze na jednom trénovacim piikladu,
vykazuji zna¢ny Sum, Casto pak chyba kolisa kolem klesajiciho trendu. [27] zminuje divody proc je
stochastického uceni pouzivano:

1. On-line uceni je vétSinou mnohem rychlejsi nez davkové uceni.
2. Vysledky on-line uceni jsou Casto lepsi nez v ptipadé davkového.
3. V pribéhu uceni lze pozorovat zmeény.

Rozdil v rychlosti je hlavné patrny pii uceni na velkych redundantnich datech. Naptiklad pokud by
data obsahovala kazdy prvek desetkrat, davkové uceni bude propocitavat ty samé hodnoty desetkrat
avSak parametry upravi pouze jednou. Zatimco pro stochastické uceni to nic nezméni, po
kompletnim probéhnuti jedné epochy na téchto datech, je vysledek stejny jako po probéhnuti 10
epoch na datech neredundantnich. V praxi byvaji data redundantni ziidka, nicmén¢ ptipady jsou si
Casto natolik podobné, naptiklad ve shlukovacich ulohach, ze se za totozna daji témet povazovat.

Druhd vyhoda plyne z negativni vlastnosti tohoto typu uceni. Nelinearni sit¢ maji vétSinou nékolik
lokalnich minim s riznou hloubkou. To, Ze on-line uc¢eni vykazuje silny Sum, zptisobuje, ze se mize
z téchto lokalnich minim dostat a nalézt n&jaké jiné, lepsi feSeni. Naopak batch uceni spiSe nalezne
minimum blizké prvotni inicializaci, které muze ale nemusi byt optimalni. Tento jev byl
prezentovan na piikladé v [28].

Batch uceni je typem, kdy ke zméné parametri dojde az po probéhnuti epochy, celé trénovaci
mnoziny. To znamend, Ze z uciciho algoritmu nejprve probéhnou prvni tfi kroky pro kazdy ptiklad z
trénovaci mnoziny. Gradienty se postupné s¢itaji nebo priméruji a ¢tvrty krok Gpravy vah prob&hne
az na zaver.

I pfes zminéné nevyhody oproti on-line uceni existuji diivody pro¢ dat piednost batch uceni, které
zminuje [19].

1. Podminky konvergence jsou zcela ziejmé.
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2. Je zde mnoho urychlujicich technik, praktikovanych pouze u batch uceni.
3. Teoreticka analyza dynamickych vah a rychlost konvergence je jednodussi.

Dtivodem téchto vyhod je opét Sum, kterym trpi stochastické uceni. Tento Sum umoziuje v pripade
online u€eni nalezeni lepsiho lokalniho minima, ale disledkem je zaroven neschopnost konvergovat
do absolutniho minima. Namisto nalezeni pfesného lokalniho optima se konvergence zastavi z
divodu kolisani hodnot vah. Tuto fluktuaci lze omezit snizovdnim uciciho parametru nebo
adaptivni velikosti batche. V praxi se Casto vyuziva prvni zplsob at’ uz planovanym skokovym
sniZovanim, sniZovanim zavisejicim na poctu epoch nebo dynamicky se ménicim na zakladé¢ zmény
velikosti chyby.

Mini-batch uceni je tieti moznosti. Snahou tohoto postupu je vyuziti vyhod obou prezentovanych
metod. V tomto piipad¢ je zde jeden parametr navic, kterym je velikost davky. Ten v poméru s
mnozstvim piipadi v trénovaci sad€ urcuje, zda se uceni bude vice chovat jako stochastické nebo
batch. Zaroven nabizi moznost velikost mini-batche ménit v zavislosti na u¢icim procesu.

4.11 Vice-viaknové uceni

V dnesnim svété vice-jadrovych pocitacti je velmi aktualni myslenka vice-vldknového uceni. Ta se
da relativné snadno implementovat v piipadé batch uceni. Pficemz nezalezi na velikosti davky,
pokud je vétsi nez pocet vldken, na kterych by mél program zaroven bézet.

Trénovaci proces je rozdélen do Ctyf etap, z nichz prvni tfi mohou bézet soucasné. Divodem je
charakter batch uceni, kdy mnozina dat je Sifena modelem o stejnych parametrech a gradienty jsou
s¢itany. Proto miZe jak doptedné, tak i zpétné Sifeni probihat najednou. Pouze pii upravé vah je
pouzito jen jedno vlakno, ovSem jedna se o etapu uceni, ktera je ¢asoveé zanedbatelna [29].

5 Preuceni

5.1 Efekt

Preuceni'™ je nejvétsim problémem, se kterym se neuronové sité setkavaji (znazornény na Obr. 14).
Z grafu je patrné, ze zatimco se model vice pfizpusobuje predlozenym datim pro trénovani, od
urcitého okamziku testovaci chyba zacne rust. Je to dano tim, ze se model pfizptsobi specifickym
pfipadiim a neni déle schopen predikovat na novych datech, riznych od trénovacich.

Jinak feCeno, spravné nauceny model dokdze generalizovat charakteristické rysy nalezené pii
trénovani na veskera data generovana doménou. Tato schopnost se odviji od komplexity site, ktera
muze byt ovlivnéna slozitosti a typem modelu nebo regularizaci [30]. Schopnost modelu
generalizovat predikci je méfena praveé pomoci testovaci chyby.

Pokud existuje v predesSlych etapach uceni nastaveni parametr, které poskytovalo lepsi
generalizaci, hovofi se o pteuceni. V piipade, Ze je tomu naopak, jedna se o nedouceni. Tzn. pokud
by se nechal model déle ucit, aby Iépe pokryl trénovaci data, zlepsila by se piedpovéd i na
testovacich datech. K nedouceni dochazi 1 z divodu nedostate¢né velikosti sité, ktera tak nema
dostate¢nou kapacitu na aproximaci funkce, viz nasledujici kapitola. Nedouceni Ize poznat, pokud
ma chyba na trénovacich a testovacich datech podobnou hodnotu.

18 Znamé;jsi pod anglickym nazvem ,,overfitting*.
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> M

Epoch
Obr. 14: Graf preuceni, Je zde znazornena trénovaci
(modra) a testovaci(cervenda) chyba. Typycky trénovaci
chyba neustale klesd, zatimco testovaci chyba se od
urcitého okamziku prestane snizovat.[68]

5.2 Slozitost modelu

Pti vytvareni architektury neuronové sité je tfeba rozhodnout mimo jiné o poctu a velikosti vrstev.
Zatimco vstupni a vystupni vrstva jsou soucasti modelu vzdy, pocet skrytych vrstev je mozné ménit.
Velikosti mandatornich vrstev jsou pevné dané strukturou vstupu, respektive pozadovaného
vystupu. Je ziejmé, ze pokud se informace sklada z péti hodnot, bude ve vstupni vrstvé pét neurond.
Ovsem pocet neuront ve skryté vrstveé je opét volitelny a Gizce souvisi s vyskytem preuceni. Poctem
vrstev se prace zabyva v kapitole 6.

Takto [13] popisuje danou problematiku. Dané¢ mnozstvi skrytych neuronti M, kde M je volnym
parametrem, kontroluje pocet trénovacich parametrti”®. Lze tedy piedpokladat, Ze pii dosazeni
maximalni hodnoty Gspésnosti predpovédi modelu, bude M nastaveno na optimalni hodnotu, ktera
poskytuje nejlepsi generalizaci znalosti. Ta odpovida optimalni rovnovaze mezi nedoucenim a
preuc¢enim modelu. Viz nasledujici schéma.

0 1 0 1 0 1

Obr. 15: Schéma zavislosti generalizace na poctu neuronit ve skryté vrstve. [13]

Nicméné¢ problém generalizace neni prostou funkci M z diivodu lokalnich minim chybové funkce.

vvvvvv

proto pouziva spise vétsi hodnota, ktera zajisti, ze nedojde k nedouceni. Zaroven je preuceni velmi
dobie rozpoznatelné a lze pouzit n¢kterou z technik regularizace k jejimu odstranéni.

19 Vahy a prahy.
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5.3 Brzké zastaveni

Zakladni metodou pro zamezeni pieuceni je brzké zastaveni®. Jedna se o Siroce vyuZivanou metodu
z divodu snadnosti implementace, kterd je zaroven prezentovana jako velmi efektivni [31].

Jak je popséano v [32], testovaci chyba nabyva svého minima (viz Obr. 14), které je velmi snadno
detekovatelné. [32] dodava, ze pokud by prabéh testovaci chyby byl takto hladky, stacil by
nasledujici postup pro ziskani optimalné naucené sité:

* Rozdél data na trénovaci a testovaci mnozinu*'.

* Nauc sit’ pouze na trénovacich datech a testuj jednou za nékolik epoch na testovacich.
» Zastav uceni ve chvili, kde testovaci chyba vzroste.

*  Vezmi parametry modelu z pfedposledni epochy, jako vysledek uceni.

Nicméné redlné se testovaci chyba nevyviji hladce (znazorniuje Obr. 14), ale nepravidelné kolisa
(viz Obr. 16). Nelze tedy definovat tieti krok jako pevné pravidlo, které zajisti nejlepsi mozny
model. Pro v€asné zastaveni se proto pouZzivaji jina pravidla.

3000
2500
2000

1500

—— Train error

= Test error
1000

500

0

2 4 6 8 10121416 18 20 22 24 26 28
1 35 7 9111315171921232527

Obr. 16: Graf redlného zndzornéni vyvoje testovaci chyby v priitbehu
epoch.

Pokud je cilem dosahnuti jen urcité tirovné Uspésnosti predikce, pak se da tato hodnota povazovat
za hrani¢ni a pfi jejim dosazeni proces zastavit.

Pokud 1( f(x,,,,), y)<konst.

Dal§i moznosti je v prabchu uceni ukladdat nejlepsi model. Tim je zajiSténo ziskdni modelu s
nejmensi testovaci chybou na probéhnuvsich iteracich. Pak uz sta¢i uceni pouze pierusit ve chvili,
kde je zfejmé, ze tispéSnost modelu nebude dale klesat a dochazi pouze k preuceni.

Vice typil brzkého zastaveni je uvedeno v [32].

5.4 Regularizator

Dalsi technikou regularizace je casto pouziti regularizatoru. Tradicné je regularizator

20 Z anglického ,,Early stopping*.
21 Pomér rozdé€leni se ruzni, [32] uvadi 2:1. V piipadé datové sady MNIST to je 6:1.
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implementovan jako dodatecna ¢ast chybové funkce uciciho algoritmu (viz (12) a (13)). Hlavni
nevyhodou této metody je nutnost predem definovat hodnotu parametru, ktery fidi silu
regularizatoru ve vztahu k u¢icimu procesu[33].

Cilem této metody je omezit komplexitu sit€¢ pomoci penalizace vysoké sloZitosti struktury sité
béhem uceni. Stava se soucasti chybové funkce, ke které je regularizator pficten (12). V disledku
snahy o minimalizaci chyby pusobi sé¢itanec jako negativni faktor, ktery zavisi na struktufe
modelu.

Castymi typy regularizatoru jsou funkce L1, L2:
L1 ma podobu:

o(0)=X X X[w

(49)
Pro vypocet gradientu (13) je nutna parcialni derivace ve vztahu k vaham:
V,92(0)=sign (W) (50)
, kde
Slgl’l ( W(k)): 1 W,(f,)->0 — IW(,.’f),.<0 .
L2 mé podobu:

Q=22 X (whr=21w"; 51
ralra B (51)
Parcialni derivace ve vztahu k vaham:

VW(k)Q(e):z W(k) (52)
, kde

F znaci Frobeniusovu normu.

Obé& uvedené funkce se zamétuji pouze na vahy a nepenalizuji prahy. Rozdil v pouziti je, Ze Gprava
L2 vede k malym hodnotam vah, zatimco L1 vede k jejim Gplnym vynulovanim a vytvari tak fidsi
prostor propojeni vrstev.

Dalsi metody pro zamezeni pteuceni lze nalézt v [21].

22 Regulator je vzdy kladny a tedy zvysuje hodnotu chyby.
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6 Deep learning

6.1 HIloubka sité

Vypocet hodnot ptfedpovédi pro dany vstup lze reprezentovat vyvojovym diagramem, kde kazdy
uzel znazoriiuje elementarni vypocet piijaté hodnoty, jejiz funkéni hodnota je poslana na dalsi
vrstvu potomkovi.

Vyvojovy diagram pro vyraz sin(a’+b/a) miZe vypadat nasledovné Obr. 17:

Obr. 17: Vyvojovy diagram sin(a™2 + a/b)

V takovém piipadé€ se hloubkou grafu mysli délka nejdelsi cesty ze vstupni do vystupni vrstvy. U
tradi¢nich doptednych siti takto definovana hloubka odpovida poctu vrstev, presnéji poctu skrytych
vrstev + 1 pro vrstvu vystupni, viz Obr. 10 s hloubkou 3.

Privlastek deep znaci fakt, ze se jedna o struktury s mnoha vrstvami. Doposud byl diskutovan pouze
model dopfedné sité: vicevrstvy perceptron. Ten obvykle obsahuje jednu az dvé skryté vrstvy.
Avsak deep learning se zabyva modely s n¢kolika skrytymi vrstvami. Tento pocet se riizni dle typu
ulohy, ale jedna se zpravidla o vice nez dvé skryté vrstvy, u kterych nastdva problém s jejich
ucenim.

6.2 Motivace

V mnohych situacich jedna ¢i dvé skryté vrstvy staci pro aproximaci libovolné funkce s danou
pfesnosti, jak definuje Hornik v [16], ovSem casto za cenu znacného narlistu poctu neurond ve
vrstvach. Teoretické vysledky publikovany Hastadem v [34] ukazuji na urcitou mnozinu funkei,
jenz mohou byt efektivné reprezentovany s O(n) uzly (kde n zna&i po&et ptipadt) pii hloubce sité
d, avSak pro aproximaci siti o hloubce d—1 jejiztieba O(2") uzld.

Bengio v [35] diskutuje, ze mnohé libovolné zvolené funkce nelze efektivné modelovat at’ uz s deep
¢1 shallow architekturou sité. Nicméné v nékterych ptipadech je mozna efektivni aproximace deep
strukturou, ne vSak shallow. Napiiklad v pfipadé nauCeni se komplikovanych funkci, které
reprezentuji vysokou miru abstrakce®, je nutné pouziti deep architektury.

»Deep learning® je oblasti strojového uceni, ktera se pravé touto architekturou zabyva. Glorot a
Bengio v [36] popisuji cil metod deep learning, jako nauceni se hierarchie ryst od téch vyssi
distributivni reprezentace ryst. To znamena, ze uzly v jedné vrstvé nejsou vzajemné se vylucujici a
tedy dva neurony v jedné vrstvé mohou byt soucasné¢ aktivovany. Tato myslenka se vylucuje
naptiklad s rozdélovanim do shlukt, kde jeden ptipad patii do pravé jednoho shluku.

23 Jako je napiiklad pocitacové vidéni, jazykové rozpoznavani a dalsi ulohy na Grovni umélé inteligence.
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Ptikladem muze byt interpretace obrazku (naptiklad Obr. 18). Kdyz se pokousi o vyieSeni podobné
ulohy** ¢lovek Casto dochazi k intuitivnimu rozlozeni na pod-problémy a vice Uroviiovou
reprezentaci [37]. Zna tedy charakteristické rysy jednotlivych objektd vyskytujicich se na obrazku.
Je mozZné, ze zobrazenou véc nikdy v Zivoté nevidél, ale je schopen ji na zdkladé elementarnich
charakteristickych ryst klasifikovat jako auto.

N i

Obr. 18: Piklad extrakce rysi pro interpretdz obrazku

Distributivni reprezentantce by se dala demonstrovat v tomto piipad€ na rozdéleni obrazku na
objekt a pozadi. Zvlast by se klasifikoval objekt jako auto a pozadi jako predmésti. Vysledkem je
pak popis obrazku, jako auto na predmésti, misto aby existoval pifimo shluk auto na pfedmésti, do
kterého by obrazek spadal.

Struktura mozku savce by se dala charakterizovat jako deep architektura [38]. Vizudlni vjem je v
mozku reprezentovan mnohymi urovnémi abstrakce, jenz kazda odpovida jiné ¢asti mozkové kury.

Naptiklad vizuélni kortex je ta ¢ast mozkové ktiry, kterd zpracovava podméty vysilané zrakovym
smyslovym organem. Rozd¢luje se na mnoho ¢asti, kde kazda ma za tikol zpracovani jinych vzori a
podnétl. Sitnice posila do kortexu jednotlivé ¢asti obrazu. V1 nebo-li primérni kortex tyto tyto
signaly piijima. Ma za kol rozpoznani jednoduchych vizualnich obryst a hran. Dalsi, zajimavou
Casti, je oblast pojmenovana V4, kam proudi signal z primarni ¢asti pies V2. V4 sklada jednotlivé
rysy do skupin a vytvari tak ¢asti scény. Poté signal putuje pies PIT do AIT, kde se tyto skupiny
ryst skladaji do jednotlivych objektti [39].

Nejen struktura mozku, ale 1 zptisob poznani se zda byt typu ,,deep* architektury. Mozek pouziva
pfetvofenou piedstavu objektu k obrazu svému. Do takovéto reprezentace vklada svoje zkuSenosti a
prozitky. Tim si upravuje vzpominky a pietvari obrazy objektt.

K uceni vyuziva pfevazn¢ uceni bez ucitele. Toho je schopen nesmirné slozitou a komplexni
strukturou nervové soustavy. Velmi €asto ucici vzor nepotiebuje nebo ho zapomene. Nicméné si
sta¢i vytvorit obecnou predstavu a tu si zapamatovat.

vvvvvv

komplexnéjsich. Tento postup se objevuje snad ve vSech oblastech lidského védéni. Lidé organizuji
svoje myslenky a koncepty hierarchicky.

24 Na mysli je Gloha pro umélou inteligenci.

39



6.3 Trénovani

Prestoze koncepce deep architektury modelu spada do 80. let 20 stoleti®, nedoslo v této oblasti
strojového uceni k vyraznému posunu az do poloviny prvniho desetileti 21 stoleti. Pokusy o nauc¢eni
deep network koncily nezdarem a jejich vysledky byly hors$i nez v pfipadé mélkych siti s jednou ¢i
dvéma skrytymi vrstvami.

Pralom pftisel v roce 2006, kdy byly publikovany tfi studie [1] [41] [42] v Cele s Hintonovou
revolucni praci ohledné ,,Deep Belief Network (DBN)*“. V téchto dokumentech byly prezentovany
klicové principy pro nauceni deep network:

* Uceni bez ucitele je pouzito v fazi pfed samotnym trénovanim na kazdé vrstve.

* Uceni bez ucitele na jedné vrstv€ nasleduje po nauceni predeslé vrstvy. Reprezentace na
kazdé vrstvé je pouzita jako vstup pro vrstvu nasledujici.

* UCceni s ucitelem nasleduje po fazi bez ucitele. Pouziva se pro jemné doladéni parametrt,
vytvoreni klasifikanich tfid a piipadné ptidani jedné ¢i vice vrstev pro vytvareni
predikei.

Druhym podstatnym faktorem pro rozvoj deep networks bylo umoznéni pouziti vypocetni kapacity
grafickych karet. Hlavné v pfipadech operaci na velké matici dat, jsou techniky vyuzivajici GPU*
schopné vypocet velmi urychlit.

Ucici proces pouzivajici standardni gradientni sestup se potyka pii aplikaci na deep struktufe s
dvéma zavaznymi problémy: nedouceni a preuceni. Oba nevyhovujici stavy modelu jiz byly
diskutovany v kapitole 5.2, avSak v tomto ptipad¢ je situace komplikovanéjsi.

vvvvvv

vvvvvv

datech testovacich. Efekt, ktery to zpiisobuje, se nazyva ,,problém mizejictho gradientu (vanishing
gradient problem)*.

Pti zpétné propagaci se gradient chyby nasobi parcialni derivaci aktiva¢ni funkce ve vztahu k
potencidlu neuronu. Pokud je ale skryty uzel saturovan, tzn. ze hodnota aktivace je blizka hranic¢ni
funk¢ni hodnoté?’, pak se derivace logistické kiivky blizi nule. A tedy i gradient potencialu neuronu
bude velmi blizky nule. Gradient chyby s touto nizkou hodnotou je pak dale Sifen do dalSich vrstev,
kde dochazi ke stejnému efektu. Hodnota chyby postupné mizi a u nizsich vrstev pak jiz vibec
nedochazi k uceni. Tento jev se téz vyskytuje u rekurentnich siti.

Situaci demonstruje Glorot a Bengio v [34] na grafu (viz Obr. 19). Ten ukazuje hodnoty aktivaci ve
Ctyfvrstvé siti pii pouziti sigmoidy jako aktivacni funkce. Je zde vidét, jak jsou hodnoty posledni
vrstvy od zacatku témét nulové a az po 100 epochéch se odlepi od nuly. V tu chvili za¢ne dochézet i
k uceni site, jelikoz posledni vrstva uz nesiti jen nulové gradienty.

25 Kunihiko Fukushima popsal model neocognitron a publikoval v roce 1980 v [34].
26 Graphic processing unit (graficky procesor).
27 Nastava v situaci, kdy potencial neuronu dosahuje extrémnich hodnot.
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Obr. 19: Stiedni hodnota a smerodatna odchylka aktivacnich hodnot
pFi uceni s ucitelem. Je zde videt, jak se sit's deep architekturou zacne
ucit az po probehnuti 100 epoch. [36]

Druhé problémova situace, kterd nastava pii uceni deep modela je pieuceni. Jak bylo zminéno v
kapitole 5, hlavni roli zde hraje komplexnost struktury sité.

Disledkem vice vrstev je znatné mnozstvi trénovacich parametri a vysokd komplexita
optimalizaci predikce pro trénovaci data ale bez zachovéani generalizace. Vysledkem je nizka
trénovaci ale vysoka testovaci chyba. Problém lze téZ interpretovat tak, ze struktura sit€¢ ma velkou
variabilitu feSeni na riznych podmnozinéch trénovacich dat.

Reseni problému nedouceni se nachazi ve fizi vyzkumu a neexistuje tedy jednoznacné feSeni.
Literatura navrhuje zménu optimaliza¢niho procesu. To znamend bud'to zménu uciciho procesu,
nebo pouziti jiné aktivacni funkce. Druhou moZznosti se zabyva [36]. Zkouma vztah tii typt aktivace
a saturace neurond. NejhorSim pfipadem je pouziti sigmoidy (viz Obr. 19), u vrchni vrstvy viibec
nedochazi k aktivaci. Lépe je na tom hyperbolicky tangens, u néhoz dochézi k postupné saturaci od
prvni po posledni vrstvu. Nejlépe z testu vychazi aktivaéni funkce softsign  x/(1+|x|) , u které se
hodnoty aktivace jen ptiblizuji krajnim mezim (viz Obr. 20).

Pokud se béhem uceni sité vyskytne preuceni, je nutné pouziti nékteré z regularizacnich technik.
Nejcastéji se implementuje uceni bez ucitele nebo stochastické trénovani zvané ,,dropout. Ob¢
moznosti jsou detailn€ popsany v nasledujicich kapitolach.
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Obr. 20: Porovnani aktivacnich hodnot tanh (horni) a softsign (spodni) [36]

6.4 Uceni bez ucitele

Myslenkou tohoto postupu je zménit metodu inicializace vah a to pomoci uceni bez ucitele v etapé
pre-training” [43]. Je doplnén pozadavek, aby sit' nejen rozpoznala charakteristické rysy
nachazejici se v datové sad¢, ale zaroven urcila, ¢im se tyto piiklady odliSuji od ndhodnych dat.
Jinak fecCeno, pfinutit sit’ rozpoznat skryté struktury v distribuci informace v ucicich datech.

usporadanim pixelii a trénovacim prikladem
Model by pak mél umét rozeznat, ktery z ptikladii vlevo nebo vpravo na Obr. 21 je trénovacim
ptikladem. Vizualizace hodnota vah v piipad¢, Ze jsou nastaveny ndhodné, odpovidaji obrazku

vlevo. Ale pokud je pouzit pre-training, jsou vahy nastaveny na specifické hodnoty, aby odpovidali
ptikladlim na vstupu. Sit’ by pak méla byt schopna rozpoznat, Ze vpravo se nachézi pismeno.

Pfidanim dodate¢né podminky, ze kromé klasifikace musi sit’ jesté umét rozpoznat data, by mélo
zmenSit prostor moznych feSeni pro nastaveni parametrti.

28 Bézny postup pii ziskavani modelu je: vytvofeni modelu, inicializace parametrd a uceni v tomto potadi. V piipadé
pre-trainingu bez ucitele je postup nasledovny: vytvoreni modelu, inicializace vah, uéeni bez uéitele a trénovani.
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Existuje vice zplsobl pied uceni bez ucitele odvijejicich se od typu sité. Prace popisuje jeden z
nich: hladovou, vrstvené¢ orientovanou proceduru.

Greedy, layer-wise precedure [41]:
*  Trénuj vzdy jen jednu skrytou® vrstvu od prvni po posledni.
* Zafixuj parametry predeslé naucené vrstvy.
» Aktivaci naucené vrstvy povazuj za vstup do praveé ucici se vrstvy.

Vysledkem pre-trainingu je, ze prvni vrstva rozpozna zékladni rysy, které jsou v trénovacich datech
Castéji nez v libovolné distribuci. Druhd skrytd vrstva rozpozna kombinace téchto ryst, které jsou
Cast¢jsi néz ndhodné zakladni rysy skryté vrstvy, atd.

Ve chvili, kdy je model naucen bez ucitele, je pouzito uceni s ucitelem. Ptida se vystupni vrstva a
necha se probéhnout klasicky ucici proces zpétné sireni chyby vsemi vrstvami. S modelem se tak v
této fazi pracuje jako s obycejnou dopiednou siti. Nicméné tim, ze parametry jsou jiz nastaveny na
hodnoty blizké lokdlnimu minimu chybové funkce, dochazi jen k jemnym tpravam.

Algoritmus uceni bez uclitele deep network [36]:
* Pro /=1 po L —pocet skrytych vrstev
*  Vytvor trénovaci mnozinu bez cilii  ( Al (x)=x)
D=1 (=),
e Nauc vrstvu na datech D
*  Pouzij naudené parametry jako inicializaci parametréi modelu ) p®
« Inicializuj ndhodné parametry vystupni vrstvy — p{E+) p(E+1)
* Trénuyj celou sit’ s ucitelem a pouZzitim stochastického gradientniho sestupu.

Bengio a spol. dale v [41] zminuji dGvod znatelného zlepSeni uceni, ke kterému dochazi u Deep
belief Netowrk v ptipad¢ pouziti hladového algoritmu bez uclitele: pre-training je vyznamné pro
inicializaci parametrii do oblasti, kde je optimalizace jednodussi a kde lepsi lokalni optimum lze
nalézt pro zadand kritéria.

Vysledky nalezené v [43] poukazuji na to, Ze pre-training se chova jako urcity druh regulariza¢niho
mechanizmu, kdy vyznamné zmenSuje prostor moznych feSeni a tim snizuje jejich variabilitu
(zndzornéno na schématu Obr. 22).

29 Vstupni vrstva nema zadné parametry a vystupni vrstva se uci az klasifikovat ptipady v ramci uceni s ucitelem.
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Obr. 22: Ukdzka funkce uceni pied tréninkem jako regularizacni metoda pro riizné

modely s jednou, dvema a tremi vrstvami. Modra a cervend c¢dra zndazornuje chybu
pro modely, kde bylo pouzito pre-trainingu, a cerna vyznacuje chybu, kde uceni bez
ucitele chybelo. S nariistem poctu neuronti, tzn. s riistem komplexity sité, se funkce

protnou a tam kde bylo pouZito uceni bez ucitele, modely dosahuji lepsich vysledkil.
To je pricinou omezeni preuceni. [42]

Dalsi vyznamnou vlastnosti tohoto postupu je, Ze u kombinovaného uceni nedochézi pii uceni s
ucitelem k anulovani nalezenych rysii béhem uceni bez ucitele, jak demonstruje nasledujici ukéazka.

R : @i _ _
Obr. 23: Vizualizace vyberu naucenych filtrii z 3
vrstvého (Fadky) DBN modelu. Levy sloupec je po
pouziti pouze pre-trainingu. Stiedni sloupec ukazuje
filtry po kombinovaném uceni a pravy zndazornuje
situaci po uceni jen s ucitelem.[43]
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6.5 Dropout

Pieuceni lze redukovat pomoci metody dropout. Tento zplsob regularizace piedchdzi komplexni
koadaptaci na trénovaci data [44], ke které Casto dochazi. Ideou je narusit strukturu neuronové sité
stochastickym vypnutim nékolika neuronit béhem uceni, tzn. pfifazeni nulové aktivacni hodnoty
ndahodnym neurontim ve vrstvé, na kterou je dropout aplikovan. Jiny pohled na proceduru,
zminovanou v [44], je, ze dochédzi k primérovani modeli. Ovéienou praxi pro snizeni testovaci
chyby je zprimérovani vysledkii velkého mnozstvi riznych modelt. Standardni metodou, jak toho
dosahnout, je zvlast naucit mnoho siti, a vytvaret predikce na testovacich datech pro kazdou zvIast
a vysledky zprtimeérovat. Nahodné odpadnuti ddva moznost trénovat obrovské mnozstvi riznych siti
v pfiméfeném case. Je téméf jisté, Ze se béhem uceni pouzije pro kazdy ptipad jina struktura modelu
[44].

Kazdému skrytému neuronu je piifazena pravdépodobnost p, s jakou se pfi dopfedném prichodu
dat vynuluje. To znamenad, Ze aktivace piiblizn¢ p procent neuronti, se bude rovnat nule. Disledkem
metody je, ze uzly nemiizou kooperovat pii hledani rysli, protoze libovolné z nich mohou byt
,vypnuty“. Musi se tedy hledat rysy, které budou uzitecné obecné, ne jenom v kombinaci s
ostatnimi aktivacemi neurond.

V ucicim procesu je tieba vynasobit aktivace skrytych vrstev binarni matici masky, jenz urcuje,
které uzly budou aktivni a které ne. Nutno dodat, Ze maska se méni pro kazdy ucici ptiklad. J, jinak
nedochazi k dostate¢né regularizaci modelu [2].

S pouzitim ndhodné binarni masky se zméni aktivace neuronu z (2) na:
W (x)=g(a"(x))om"™ (53)
a u zpétného Siteni chyby se definice delty (18) nahradi:

ol (k)
d =—""F—o
Toag(x), (54)

Béhem testovani je nezbytné zameénit masku za o¢ekdvanou stiedni hodnotu. Teoreticky by se dala
vypocitat predpoveéd’ testovaciho pifipadu na vSech moznych kombinacich struktury modelu a
vysledek zpramérovat

1/|M|;a((M*W)x) (35)

Avsak téchto riznych struktur je 2™ | coZ je realn& nepouzitelné [2]. Proto se jen zaméni maska
za oc¢ekavanou hodnotu, ktera se rovna pravdépodobnosti odpadnuti. Aktivace skrytého neuronu
pak bude:

W (x)=g(a"(x)) p (56)
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6.6 Deep belief network

Zakladnim modelem uvadénym v souvislosti s deep learning je deep belief network (dale jen DBN).
Respektive se jedna o model, na kterém Hinton a spol. demonstrovali moznosti vyuziti pre-
trainingu bez ucitele v [1], zdsadni objev pro trénovani deep modelt viz 6.3.

/ RBM
Skryte
vrsvy
\ : Directed
h" pelief nets

Viditelna vrstva —» ()
Obr. 24: Struktura DBN. Zdroj [1]

DBNs jsou pravdépodobnostni generativni modely slozené z nékolika vrstev nahodnych a skrytych
proménnych [45]. Skryté neurony nabyvaji typicky binarnich hodnot, jenz odpovidaji Booleovym
hodnotam pro vyskyt dan¢ vlastnosti v ptipadu. Struktura sité se sklada ze dvou vrstev, které maji
neorientované, symetrické hrany mezi sebou a ze dvou spodnich vrstev s orientovanymi hranami od
vrstvy nad nimi (viz Obr. 24). Posledni spodni vrstva reprezentuje vektor dat.

Sit’ tedy miizeme rozd¢lit na dveé ¢asti: horni dvé vrstvy, které jsou svoji charakteristikou Restricted
Bolzman machine (déle jen RBM), a spodni dv¢ vrstvy, které jsou sigmoid belief netowrk (dale jen
SBN). Prestoze jsou ob¢ casti mélké struktury, vyskytuji se v dokumentu pouze v ramci DBN.
Budou proto strucné definovany v nésledujicich kapitolach.

6.6.1 Restricted Bolzman machine

RBM je dvouvrstvym modelem, ktery se umi naucit pravdépodobnostni distribuci mnoziny
vstupnich ptipadl. Stochastické binarni uzly jedné (spodni) vrstvy jsou symetricky, neorientované
propojeny se stochastickymi binarnimi uzly druhé (horni) vrstvy. Spodni vrstva je vrstvou
viditelnou a slouzi jako vstup do sit¢. Horni vrstva je skryta a jeji uzly reprezentuji distribuci rysu
nalezenych v datech. Spojeni neuronil ze dvou vrstev ma energii rovnajici se:

E(v,h)== 2 av— 2, bjhj_;"ihfww (57)

i Evstup JEskryta
, kde
v;,h; jsou binarni stavy neuronti i ve spodni a j ve skryté vrstve,
a;,b; jsou prahy t&chto neuronti a
w; ; je vaha spojeni.

Sit’ ptifazuje pravdépodobnost kazdému moznému spojeni viditelné a skryté¢ vrstvy s pouzitim
energické funkce:
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p(v, h)=t g0 (58)

, kde funkce Z je parti¢ni funkce:

j— _E(V’h)
Z—Z;: e (59)

Pravdépodobnost, kterou sit’ ptifazuje viditelné vrstve v, je rovna:
plv)=7 e
Z (60)

Pravdépodobnost, se kterou sit’ pfifadi trénovaci ptiklad, mize byt ménéna vdhami a prahy. To sniZi
energii ptipadu a zvysi energii ostatnim ptikladim. Derivace logaritmické pravdépodobnosti funkce
trénovaciho vektoru ve vztahu k vaham je:

dlogp(v) _
TM—W,-, R daia= Vi ) mode 61)

, kde zalomené zavorky jsou pouzity pro o¢ekavanou hodnotu distribuce viz rovnice (63), (64).

Vysledkem je jednoduché ucici pravidlo pro stochasticky vzestup pravdépodobnostni logaritmické
funkce na trénovacich datech:

AWi,j=O('(<vihj>data_<vihj>m0del) (62)
, kde a je ucici parametr.

Protoze ve skryté vrstvé nejsou zadné€ vzdjemné spojeni, je snadné ziskat ocekdvanou hodnotu pfi
dané distribuci bez prahu <Vi’hj>data . Pfi ndhodném vstupnim vektoru v, se stav skrytého
binarniho neuronu j rovna 1 s pravdépodobnosti:

p(hj:l|v)=0(bj+z viwi_,.) (63)

, kde
o(x)=1/(1+exp(—x)) sigmoida.

Protoze ani ve viditelné vrstvé nejsou zadnad vzajemna spojeni, tak o¢ekavana hodnota bez prahu
pro dany skryty vektor se rovna:

p(vizl\v)za(aﬁz hjwijj) (64)

Oviem ziskani (v,h j>mode, je vypocetné pfili§ narocné. Proto Hinton v [46] navrhl pracovat s

47



»rekonstrukéni* ocekavanou hodnotou. Ta vlozi do vstupni vrstvy vektor trénovacich dat. Poté jsou
spocitany bindrni hodnoty skryté vrstvy na zdklad€ rovnice (63). Nasleduje zpétna rekonstrukce na
viditelné vrstvé, kde jsou uzly ex-citovany na hodnotu 1 na zdkladé pravdépodobnosti dané rovnici
(64). Zména vah se pak rovna:

A Wi’j:O((<V[hj >dala_<vihj>rek0ns) (65)
[47]

RBM nachazi aplikaci hlavné jako generativni model pii uceni bez ucitele: redukce dimensionality
[48], klasifika¢ni ulohy popsané Larochellem a Bengiem v [49], uceni se rysim pouzity Coatesem a
spol. v [50], nebo modelovani témat popsany Hintonem v [51].

6.6.2 Sigmoid belief network

Je druhem belief networks (t€z uvadéno jako Bayesian network), které patii do rodiny
pravdépodobnostnich grafickych modeli. Tyto struktury se pouZzivaji pro reprezentaci znalosti
ohledn¢ urcité domény. Piesnéji, kazdy uzel grafu znazornuje nahodnou veli¢inu, zatimco hrany
mezi uzly reprezentuji pravdépodobnostni zévislosti mezi korespondujicimi uzly. Pravdépodobnosti
jsou casto odhadované pomoci statistickych a vypocetnich metod [52].

V ptipad¢ deep belief network, kde jsou spodni dvé vrstvy SBN, reprezentuji podminénou distribuci
vrstvy rodice. Tato distribuce je pocitana z vystupu rodice, jako funkéni hodnota sigmoidy™ pro
potencial neuronu:

p(hg-l>| h(z))=sigm (b(l>+ W(Z)Th(z)) (66)

p(vi|h™)=sigm (6" +w" B (67)

6.6.3 Model DBN

Z duvodu charakteristiky modelu RBM, ktery se skladd z neorientovanych hran, nelze o DBN
mluvit jako o doptedné (feed-forward) siti.

Celkova distribuce model se spocita jako:

pv, i, 0% )= p (K, n¥) p(HV|H) p(x|n"V) (68)
, kde
p (h(z), h(3)):exp(h(2)7 W(3)h(3)+b(2)Th(2)+b(3)T h(3))/Z (69)
p(B =T p(a)1n?) (70)
J

30 Proto se jedna o Sigmoid belief network.
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plxlf) =TT p(x|#) (71)

6.6.4 Uceni modelu

Tento model bylo velice obtizn¢ efektivné naucit az do doby, nez byla publikovana metoda
hladového algoritmu (greedy, layer-wise procedure). Tak, jak je to popsano v kapitole 4.2, postupuje
uceni po vrstvach (viz Obr. 25). Nastavi se parametry jednotlivych vrstev na hodnoty jenz jsou
pouzity pfi inicializaci modelu. Pre-training miize byt nasledovan néjakou dalsi ucici procedurou,
nejCastéji to byva backpropagation, kterd jemné doladi vahy a prahy pro lepsi generalizaci ¢i
rozliSovaci schopnost sit¢.

(ele]elolelol®)N "

RBM

woggoocb by ©oo§ooo} ha

RBM !

) 4 :
(OOOSEOOO) hy (OOOAOOOO) hy (OOOAOOOO} h;

RBM

Y i 4 i 4
QCOO0O0COO x ©OOOOTCO x ©OOOOOY «x

Obr. 25: Aplikace hladového uceni na DBN po vrstvach.[35]

6.7 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni sit€¢ (Convolutional neural network, dale jen CNN) jsou variantou vicevrstvého
perceptronu, inspirované biologii. Z prace Hubela a Wiesela [53] je zndmo, Ze vizudlni kortex ma
komplexné usporadané bunky. Kazda z téchto bunck pfijima signaly pouze z podoblasti, které se
fika pole vnimani, celkového zrakového vjemu. Receptivni pole jsou buitkdm pfifazeny tak, aby
pokryvaly celou oblast vidéni.

Dva typy buné€k vizualniho kortexu byly rozpoznény: jednoducha (simple) a komplexni (complex)
bunka. Jednoduché burika reaguje na maximalné specifickou hranu, kterd se vyskytuje v poli jejiho
vnimani. Komplexni bunika ma vétsi pole vnimani a je invariantni vii¢i poloze stimulu [40].

Biologické vizualni rozpozndvani je velmi komplexni a vykonny systém, proto se modely pro
pocitatové vidéni snazi na tento systém navazat a v omezené miie ho napodobit: NeoCognitron
[40], HMAX [54] a LeNet-5 [23]. Jedna se rizné typy konvolucnich siti, které velmi dobte kopiruji
strukturu vizualniho kortexu, tak jak byla popséana v kapitole 6.2.

Tento druh neuronovych siti je zaloZen na tfech zakladnich principech:
1. Lokalni propojeni
2. Sdileni parametrt
3. SdruZovani skrytych uzli
, které zajisti do urcité miry odolnost vii¢i posunlim, zmén¢ velikosti a zkresleni dat [23].

CNN se vyuzivaji prevazné v oblasti vizualniho rozpoznavani, kde dosahuji znatelné lepSich
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vysledkd, nez ostatni modely. S ptidanim regularizaéni metody drop-connect’’!

nejlepsiho vysledku 0,23% na datech MNIST [2].

dosahli Wan a spol

6.7.1 Lokalni propojeni

Reseni vizualnich tloh je doplnéno nékolika stéZzejnimi ¢astmi. Jednou z nich je velikost vstupnich
dat. Napiiklad cerno-bily obrazek 120 na 120 pixelli obsahuje celkem 144 000 hodnot. A vezme-li
se v uvahu barevny obrazek, je zde hodnot tfikrat tolik. V ptipadé, ze by byla vrstva plné propojena
s daty na vstupu, je pocCet parametrii nezvladatelny. Zaroven prosty vypocet potencialu neuronu by
byl vypocetné velmi slozity. Charakteristické rysy a hrany jsou tedy hledany pouze v malém okoli,
receptivnim poli pfifazeném neuronu. Stejné jako v biologickém piipadé i umeéla sit’ témito neurony
pokryva celou plochu ptredeslé vrstvy (vstupni, ¢i skryté). Vrstva m-1 mize byt bud'to vstupni nebo
skryta vrstva (znazornéno na Obr. 26). V piipad¢ vstupni vrstvy vice panell reprezentuje jednotlivé
barevné kanaly. Pokud by na vstupu byl jednobarevny obraz, pak by se ve vrstvé m-/ nachazel
pouze jeden panel, téz nazyvano mapou. Potencidl ve vrstvé m se pocitd z poli vnimani neuronu,
které se nachdzeji na vSech mapéch predchozi vrstvy na stejném misté.

Vrstva m-1 Vrstva m

wi O
! - :
N 11 wiorl ol
:........... ".i._:....-.' v N Wl D
Wi Wi ." ]
Wio Wy

Obr. 26: Lokalni propojeni vrstev CNN, kde potencidl neuronu se

rovnd sumé pres vSechny oblasti vnimani, se kterymi ma spojenti. [69]
Pro lepsi ilustraci nasleduje jednoduchy ptiklad. Necht je na vstupu barevny obrazek (RGB) o
rozmérech 32x32 pixell. Prvni skrytd vrstva obsahuje panel o rozméru 28x28 a pole vniméani ma
velikost 5x5. Pak potencidl uzlu na pozici (1;1) ve vrstvé m se spocita z hodnot v polich {(1;1),
(1:2) ... (1;5)(2;1)...(5:1) ... (5;5)} pro vSechny tfi kandly.

6.7.2 Sdileni parametri

Druhou charakteristikou CNN je sdileni parametra. Jak bylo zminéno v ptedchozi kapitole,
konvolu¢ni vrstvy jsou rozdéleny na mapy. Kazdd mapa ma matice vah o velikosti pole vnimani,
které jsou sdileny vSemi neurony v dané mapé. To znamend, ze kazdy uzel v jednom panelu ma
pfifazenou jinou oblast v predeslé vrstvé o stejné velikosti a stejnych vahach. Pokud je vzdalenost
mezi neurony v konvolucni vrstvé mensi nez polovina velikosti pole vnimani, jejich vstupni oblasti
se prekryvaji. Zarovei jsou posunuty pravé o vzdalenost, ktera je mezi uzly.

Pocet matic vah, které jsou pfifazené jedné mape¢, se rovnd poctu kanali, respektive paneld, se
kterou ma mapa spojeni. Pokud napiiklad je vstup barevny, bude mit kazdd mapa v prvni

31 Velmi podobné metod€ drop-out, ale namisto vypinani neurond se vypinaji pouze hrany s pravdépodobnosti p.
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konvolué¢ni vrstvé tf1 matice vah.

Tento zplsob sdileni ma dv€é vyhody. Zaprvé dale snizuje pocet parametrti sit€¢ a to velmi
vyznamnym zpusobem. Zadruhé kazdd mapa hleda specificky rys v piedeslé vrstvé definovany
matici vah. Tim, Ze jsou vahy spole¢né pro kazdy neuron v panelu, je ten samy rys hledan ve vSech
oblastech ptedeslé vrstvy. Pokud je do sit¢ implementovan i prah, pak je jeho hodnota spole¢na pro
celou mapu.

Konvolué¢ni vrstva se sklada z né€kolika takovych map, kde kazda by se méla zmétit na hledani
jinych obryst, protoZze maji rtizné matice vah. Sekvenéni implementace map ryst prohlédne vstup
lokélnim polem vnimani neuronu a stav pfiradi ptislusSnému uzlu v mapé. Tento postup je schodny s
konvoluci*’. K hodnoté je pfipadné piidan prah a je vypoétena aktivaéni hodnota [23].

Hodnota potencialu neuronu v konvolu¢ni vrstveé se rovna [55]:

yj:bj+z k*x, (72)

, kde
k; trénovatelny filtr
a operace * znaci 2D diskrétni konvoluci.

Pokud se tyto znalosti zakomponuji do ptikladu z predchazejici kapitoly, tak prvni vrstva mtize mit
napfiiklad 6 panelt. Tudiz sit’ rozeznd 6 zakladnich ryst, ze kterych jsou posléze v dalSich vrstvach
skladany dalSi kombinace, rysy vysSich urovni. Prvni mapa tedy miiZze hledat svislou pfimku, druha
napiiklad vodorovnou ¢aru, atd. Takto nadefinovana prvni vrstva bude mit :

. 6%28%x28=4704 neuroni

o (6%28%28)%(5%5)%3=352800 spojeni
e 6%3%(5%5)=450 vah

. 6 praht

. 450+ 6=456 trénovatelnych parametri

6.7.3 Sdruzovani skrytych uzli

V momentég, kdy je charakteristicky rys nalezen, neni uz tak dilezitd jeho pozice. Nutné je pouze
uchovani relativni pozice vic¢i ostatnim rysim. Lze tedy provést ,,pooling / sub-sampling® na
konvoluéni vrstvé. V podstaté se jednd o sniZzeni rozméri map, v€etné probéhnuvsich rtiznych
vypocetnich operaci, aby méla transformace urcité vlastnosti. Hlavnim cilem je snizeni velikosti
map, aby se snizila vypocetni slozitost.

Vrstva provadéjici metodu sdruzeni skrytych uzli (déale jen pooling) vzdy nésleduje za konvolu¢ni
vrstvou. Obsahuje stejné mnozstvi map, které maji »> méné neurontl. Kazda pooling mapa je
propojena pravé s jednim konvolu¢nim panelem. Kazdy pooling neuron je propojen s lokdlnim
okolim o velikosti » na n v konvolucni vrstvé. Tyto okoli jsou navzijem disjunktni, tudiz zde
nedochazi k prekryvim.

Pro vypocet hodnoty potencidlu neuronu se pouzivaji predevsim dv¢ zadkladni metody:

Max pooling je velmi Casto volenou moznosti. V tomto piipade se potencidl neuronu v map¢ i,

32 Proto nazev konvolucni.
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fadku j a sloupci k rovna:

Yu=maxx; ., .., kdep,q=1{0,..,n—1}
p.9q

(73)

Tato Uprava ma vyhodu, ze je siln€ odolna vici lokdlnim zménam. Tzn. pokud se zméni n¢jaka
hodnota jina nez maximum pro danou lokalni oblast, tak se hodnota v pooling vrstvé neméni.

Pooling primer, jak nazev napovida, pocita aritmeticky primér pres vSechny hodnoty v okoli.
Potencial neuronu se proto rovna:

1
wa;Z Xi j+p k+q (74)

p.q

Dalsi moznosti mtze byt naptiklad stochasticky pooling popsan v [56]. ,,Stochasticky* v ndzvu
znamena, ze nahodné vybira hodnotu z oblasti vnimani. Metoda tudiz funguje jako jeden z typi
regularizace modelu.

6.7.4 Model

Model deep konvolu¢ni sité se sklada z nékolika vrstev. Pokud jsou pouzity pooling vrstvy®, pak
vzdy nasleduji po konvoluéni vrstvé™ a navzajem se tak stiidaji (viz Obr. 27).

__________ T o B o

\ mapa'rysﬁ mapa rysﬁ
5 3% o«

\ vstup mapa rysti mapa ryst
%3 28 x 28 145 14

extrace rysu

Obr. 27: CNN model na kterém je znazornéné rozdéleni vrstev na dve
skupiny. Prvni cast extrahuje rysy z dat a druha cast na zaklade prijatych
impulsu vytvari kalsifikaci.[70]

Extrakce rysu Casto probihd na dvou konvolu¢nich vrstvach, kde kazda z nich je doplnéna vrstvou

vvvvvv

¢inskych znakt v [57] V takovém piipadée prvni vrstva detekuje zakladni obrysy, jako jsou piimky,
jejich konce, ¢asti kruht, atd. Tyto zékladni rysy jsou dal$imi konvolu¢nimi vrstvami skladany do
Casti objektt a objekti (viz Obr. 28).

33 Pooling vrstvou (sdruzujici vrstvou) se mysli vrstva, ktera provadi sdruzovani skrytych neuront.
34 Kovoluéni vrstvou se mysli vrstva, ktera provadi konvoluci na pifedchozi vrstve.
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tvare, auta, letadla, motocykly
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Obr. 28: Naucené rysy vyssi urovné pro riizné kategorie. Horni rada je pro 2 konvolucni vrstvu,
spodni rada pro treti. [71]

Klasifikace se sklada z jedné ¢i vice vrstev. Vzdy je obsaZena plné propojend vystupni vrstva, ktera
ke klasifikaci nej€astéji pouziva aktivacni funkci softmax. Mezi ni a posledni vrstvou extrakce miize
byt vloZeno libovolné mnozstvi jinych vrstev. Obvykle se vklada jesté alespon jedna pln€ propojena
vrstva. Pokud mapy posledni vrstvy extrakce maji rozméry 1x1, pak je vlozena vrstva klasickou
vrstvou z vicevrstvého perceptronu. V opaéném piipad¢ zde dochézi k jesté jedné konvoluci, kde
jadro ma velikost dané mapy. VloZend vrstva tak zredukuje velikost na jednu hodnotu [58].

6.7.5 Uceni

CNN je ucena pomoci metody stochastického gradientniho sestupu. Zpétné Siteni chyby je podobné
jako v ptipadé vicevrstvého perceptronu. Akorat je tfeba myslet na specifikace jednotlivych vrstev.

Gradient konvolucni vrstvy pro konvoluéni operaci ¥, =x;*k; gradient X, je:

V=2V, )x(w,)

(75)
kde
* symbolizuje konvolu¢ni rozsifeni s oSetifenym pridanim nulovych hodnot.
W, je matice vah mapy i z pfedeslé vrstvy a mapy J.
A gradientpro W se rovna:
Vi 1=(V, D)*x;i (76)

Gradient pooling vrstvy se rozliSuje dle typu aktivace. Pro dva zdkladni postupy se hodnota
chybové funkce / §ifi:

Pro max pooling operaci Yik— max Xi j+p.k+q se gradient rovna:
Vax,1=0 kroméVx, ., ./=Vy,l (77
, kde

p.q=argmaxx; ,,, .,
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1
V ptipad¢€ pouziti aritmetického prumeru yij‘k:; z Xi jspk+g S€ gradient X, rovna:
p.q

VXIZLZUP(Vyl) (78)
m

, kde
UP je opakem sdruzovani. [59]

Jinak feceno: Delta neuronli ve vrstvé predchazejici konvolu¢ni vrstvé se spocitd jako soucet delt
neurond vynasobenych véhou, se kterymi ma spojeni. V ptipadé max pooling vrstvy se vSechny
delty rovnaji nule pokud se nejedné o neuron, ktery mél nejvétsi hodnotu.

7 Inicializace

Poslednim krokem pted aplikaci trénovani neuronové sité je inicializace parametri. Tzn. nastaveni
vSech vah a prahi na pocatecni hodnoty. Neexistuje zZadny pfesny algoritmus, ktery by zarucoval
optimalni vychozi bod, je zde jen n€kolik pravidel, dle kterych by mélo postupovat:

* Pro bias:
* vétSinou se nastavuje na nulovou hodnotu

* prah nastaveny na jinou hodnotu posouva hranu aktivaéni funkce, ¢ehoz lze vyuzit
naptiklad pro fidkou aktivaci pfi zvoleni vysoké negativni hodnoty

* Pro vahy:
* pfi nastaveni vah na nulové hodnoty bude velikost gradientu pii zpétném Sifeni

chyby téz nulova, tzn. Zze nebude dochazet k uceni

* pfinastaveni vah na stejnou hodnotu se budou vSechny skryté uzly chovat stejné, sit’
bude symetricka

* je tedy vhodnd inicializace pomoci nahodného rozdé¢leni

7.1 Nahodna inicializace vah

Hodnoty nahodnych veli¢in pro inicializaci by se mély pohybovat v piipadé logistickych
aktivaénich funkci v jejich linedrni ¢asti. Pokud by byly zvoleny pfiili§ velké hodnoty, pak by
neurony snadno saturovaly a vysledkem by bylo pomalé uceni [23].

Dal8im pozadavkem je nepfima umérnost k velikosti vrstev, které hrany propojuji. JelikoZ vystup
jedné vrstvy je vstupem do dalsi, je snahou zachovani podobného rozptylu aktivaci a zpétné
Sitenych gradient.

V6 /6
W~U|[—~ e ] (79)

Vnptng A ngtng

, kde
U znaci rovnomérné rozd¢leni,

n; je podet uzll vrstvy j.
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8 Prakticka cast

Ve vSech experimentech pro vystupni vrstvu plati, ze:
velikost vrstvy koresponduje s poctem zadanych klasifika¢nich tiid.

e pro urceni predpovédi je pouzita aktivacni funkce softmax, jejiz funk¢ni hodnotou je
pravdépodobnost piislusnosti ptipadu do odpovidajici klasifika¢ni tfidy.

* chybovou funkci je zvolena cross-entropy error (vice-dimenzionalni).

Casova néaro¢nost jednotlivych vypodti pii zvoleném jazyku a zpiisobu implementace je vysoka,
proto jsou pokusy vétSinou ukonceny diive, nez prob&hne planovany pocet iteraci. K tomuto
ukonceni je pfistoupeno az ve chvili, kdy se neda predpokladat dalsi zlepSeni testovaci chyby a dale
dochazi jen k preuceni. Tento postup se schoduje s regularizacni metodou brzkého zastaveni a je
tedy povazovan za korektni. Vysledkem trénovani je model, ktery dosahl béhem uceni nejlepsi
hodnotu klasifikace na testovacich datech.

8.1 Vyhodnoceni uéeni
Béhem uceni site po kazdé iteraci jsou zaznamendany tfi udaje.

1. Trénovaci entropie, jenz je prumérnou hodnotou negativniho logaritmu
pravdépodobnosti predpovédi spravné klasifikace. Entropie se tudiz blizi k nule, ¢im

piesnéjsi je piedpoveéd’. Naopak, pokud model Spatné klasifikuje trénovaci piiklad®, blizi
se entropie +o©

2. Testovaci entropie stejné pocitana jako trénovaci ovsem na testovacich datech.

Testovaci klasifikacni chyba je pocCet Spatné klasifikovanych testovacich ptikladi. Pomér
této hodnoty k velikosti testovaci mnoziny vyjadiuje chybovost modelu.

8.2 Normalizace dat

Proces normalizace je Upravou parametri dat do vhodnégj$i podoby. Obecné jsou normalizaéni
techniky pouzivany pro snizeni variability dat patfici do stejné skupiny. V ptipad¢ rozpozndvani
znakli je predzpracovani vstupu velmi duleZitou soucasti, Casto vyznamnéjs$i nez samotna
optimalizace sité. Napiiklad u obrazkl se skladd kompletni normalizace z mnoho postupnych
krokti: uprava jasu, transformace perspektivy, rotace, zmeéna velikosti.

8.2.1 Rozmér

Vstupni vrstva neuronové sit¢ ma pevnou velikost. VéEtSinou se pro ulohy extrakce rysu a
rozeznavani znaki pouziva standardni ¢tvercovy panel o rozmérech N x N [60]. VSechny originalni
obrazky, které maji jiné¢ rozméry, musi byt upraveny na pozadovanou velikost. VétSinou se tak déje
se zachovanim pom¢éru stran, tzn. Ze poméry stran
R, originalniho obrazku pro Sitku W, avysku H, ,ktery je roven
min(W] H ])
" max ( W, H 1)

a R, normalizovaného obrazku pro sitku W, avysku H, ,ktery je roven

35 Tzn., Ze hodnota vystupniho neuronu cilové tfidy je téméf nula. Pak hodnota negativniho logaritmu stoupa k
nekonecnu.
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_ min(Wz,Hz)
2 max(szHz)

si jsou rovny.

Zde jsou prezentovany dva zplusoby mapovani originalniho obrazku do normalizovaného. Pti
pouziti moment-based normalizace se mohou nékteré nové soufadnice pixeli dostat mimo cilovou
oblast. Pro x=x(x,y) , ¥=p(x.y) a x=x(%,9) , y=y(x.9)

Mapovani Zpétné mapovani
Linearni x=ox x=xla
y=PBy y=yIp
Moment k=a(x—x,)+x, x=(x—x,)/B+x,
y=Bly=y)+y. y=(y=7)IB+y.

Tabulka 1: Vypocet novych souradnic normalizovaného obrdzku
, kde
a=W,IW,

2%

B=H, H,

2

x.=mylmy, vy =mylmy, |

m ,, znaCi geometricky moment:

mpq:z Z xpyqf(x:J’) ,

a X.Y. zna¢i geometrické t&Zi§té normalizovaného platna:

A=W,02 | p.=H,/2

56




9 Datova sada MNIST

Datova sada MNIST?® je databaze ruéné psanych ¢islic 0-9 (10 klasifika¢nich tfid) dostupnych na
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/. Je zde k dispozici 60 000 ucicich vzort a 10 000 testovacich
ptipadi. Jedna se o vybranou podmnozinu z dostupnych dat NIST. Cerno-bilé piiklady z NIST byly
velikostné normalizovany, aby se vesli do ¢tverce o rozmérech 20x20 pixelll se zachovanim poméru
stran. Zatimco pixely plvodnich dat nabyvaji pouze binarnich hodnot, pixely po normalizaci
reprezentuji odstin §edé barvy. Je to vysledkem vyhlazeni hran (anti-aliasing technique). Cislo je

2%

poté zasazeno do obrazku o velikosti 28x28, kde t€zisté je umisténo doprostied.

Sada je velmi dobrym odrazovym mistkem pro otestovani raznych technik klasifikace a
implementace diky mnozstvi pfipadil a jednoduché pouzitelnosti.

9.1 MLP model

Cilem prvniho experimentu je ovéfit funkénost implementace zakladnich principli neuronovych siti
a vyhodnotit pouzitelnost odliSnych aktiva¢nich funkci a regularizace ,,drop-out”. Ve vsech
piipadech je pouzita stejnd architektura sité, se stejnymi parametry zadani.

Vstupni data jsou normalizovana na velikost 20x20 se zachovanim poméru stran. Zaroven jsou
hodnoty pixelt ,,vmacknuty* do intervalu [0,1]. Pro trénovani je pouzito vSech 60 000 trénovacich
vzort a 10 000 odlisnych piiklada pro testovani. Zadané hodnoty a pouzité metody uceni vychazeji
z testl provedenych v [2], podrobnéji se jimi studie zabyva v nasledujicich kapitolach.

Architektura modelu odpovida vicevrstvému perceptronu se Ctyfmi vrstvami: vstupni, dvou
skrytych a vystupni. Velikost vstupni vrstvy koresponduje s velikosti vstupnich dat, tzn. 400
vstupnich uzli. Skryté vrstvy maji schodné velikost 400 neuronti z diivodu, Ze se jedna o nejmensi
velikost, kde dle [2] jiz dochdzi k preuceni modelu bez pouziti regularizatni metody. Aktivacni
funkeci skrytych vrstev jsou postupné voleny funkce sigmoid, hyperbolicky tangens a relu. Velikost
vystupni vrstvy kopiruje pocet klasifikacnich tfid, v tomto piipad¢ to je 10 tiid (Cislice 0 — 9).

Model je ucen klasickou metodou uceni s ucitelem pti pouziti mini-batch o velikosti 100 (viz
kapitola 4.10). Inicializacni hodnota uciciho parametru a z (28) je 0,1 a u¢ici moment (29) ma
pevné nastavenou hodnotu B na 0,9. Testy jsou naplanovany na 1000 iteraci s postupnou zménou
uciciho koeficientu a po 300 iteracich nasledovné (0,1; 0,05; 0,01; 0,005).

Ovsem pro ovéfeni cilii tohoto experimentu, jak vyplyva z dosazenych pribéznych vysledk, staci
provést pouze nékolik desitek iteraci. Z tohoto divodu jsou jednotlivé ucici procesy zastaveny
diive.

36 Modified NIST
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Klasifikaé¢ni chyba No-Drop Drop-Out
Sigmoid 2,01% 1,89%
Tanh 1,96% 1,62%
Relu 1,91% 1,90%

Tabulka 2: Prehled uspésnosti predikce siti MLP na datech MNIST. Levy sloupec je pro modely bez
pouziti regularizacni metody, v pravém sloupci jsou vysledky pri pouziti "drop-out" na obou
skrytych vrstvach. V radcich se modely lisi v pouziti aktivacni funkce skrytych vrstev.

Klasifika¢ni chyba No-Drop Drop-Out
Relu 1,55% 1,40%

Tabulka 3: Prezentuje hodnoty pro srovnani dosazenych vysledkii. Zanesené procentualni chyby
Jjsou hodnoty, kterych dosahla studie [2] pri pouziti stejného poctu skrytych neuronu a aktivacni
funkce relu. Hodnoty jsou priimerem predikci 5 siti.

Cross-entropy

0,13
0.1

0.09
—train

—test
0.07

N PR AR RRPEECREF I PRE PP FSRLEEELD PP PP

Graf'45: Vyvoj trénovaci a testovaci chyby behem 220 epoch modelu s aktivacni
funkci tanh. Béhem prvnich 30 iteraci dochazi k preuceni a klasifikacni chyba
Jjiz dale neklesa.

Cross-entropy s drop-out

—train
—test

0,01
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Graf 46: Vyvoj trénovaci a testovaci chyby béhem 750 epoch modelu s aktivacni
funkci tanh a regularizaci drop-out. Je zde velmi dobre patrné, ze nedochazi k
naslednému preuceni. Nevyhodou je vyrazné pomalejsi konvergence do minima.




V ramci implementace modelt MLP pro data MNIST bylo vyzkouSeno i uleni resilient
propagation. Nicméné vysledky pii jeho pouziti nebyly lepSi nez v ptipadé klasického back
propagation uceni (3,71% v porovnani s 2,70%) a proto neni dale uzivana.

9.2 CNN model

Jak naznacuje mnoho studii [23], [2], [57] pii pouziti konvolu¢ni sit€¢ v modelu by mélo dojit k
vyraznému zlepseni predpovédi modelem. K ovérfeni této teze slouzi nasledujici tiloha. Cilem
experimentu je vytvoreni modelu konvoluc¢ni sité, kterd bude vyrazné 1épe klasifikovat testovaci
ptiklady datové sady MNIST. Navodem pro dosazeni tohoto cile je vySe zminéna literatura.

Architektura sité (28x28 — 16C1 — MP1 —32C2 — MP2 — 150N(C3) — 10N) se sklada ze 7 vrstev.

wewr

1. Rozhodnuti o velikosti vstupni vrstvy v piipad¢ konvolucnich siti je trochu slozitéj$i nez u

MLP. Jelikoz pii vypoctu predpoveédi dochazi ke snizovani rozliSeni, je tfeba zvazit velikost
na vstupu tak, aby nedochazelo k déleni se zbytkem. Pfi pouziti této konkrétni architektury,
zvolené velikosti vnimani 5x5 a sdruzovaci oblasti 2x2, dochazi pii prichodu konvolucni a
sdruzovaci vrstvou ke sniZeni rozméru na (n—4)/2 . K tomuto sniZeni dojde dvakrat, je
tedy nutné urCit rozmér vstupu jako nasobek Ctyt. Uvazovany jsou dvé moznosti 32x32,
nebo 28x28. Zatimco prvni moZnost je uvadéna spiSe jen v [23], druha velikost’ je
pouzivana mnohem castéji, zfejmée 1 z divodu nizsi vypocetni ndro¢nosti.
Na Obr. 30 je zndzornéno, pro¢ je nutné zachovani minimalni velikosti vstupnich dat (28x28
s Cislem o velikosti 20x20). Aby bylo mozné zachyceni nejkrajnéjSich charakteristickych
ryst, pokud je velikost oblasti vniméni 5x5, je tieba mit u kazdého cisla alespoii 4 bodovy
okraj.

vstupni vrstva

konvoluéni vrstva

-
Obr. 30: Znazorneni oblasti vnimani neuronii z
prvai konvolucni vrstvy na vstupni vrstve.

2. 16Cl1 - U konvolucni vrstvy je tfeba rozhodnout pouze o poctu map, jejich velikost je dana
rozméry vstupu a oblasti vnimani neurond. Jak jiz bylo zminéno, velikost jadra je 5x5 a tedy
rozméry map jsou 24x24 (n—4) . Panely by méli korespondovat s oéekavanym vyskytem
zakladnich ryst. Pro tento experiment jich bylo zvoleno 16.

3. MPI znaci prvni sdruzovaci vrstvu typu Max-Pooling. Pocet paneli se musi rovnat poctu v

konvolu¢ni vrstv€. Rozméry map se opét vypocitaji na zédklad¢ velikosti sdruzovani v tomto
ptipade 12x12 (24/2).

4. 32C2 Druhé konvolu¢ni vrstva ma opét velikost panelu danou piedchozi vrstvou 12x12 a

37 Moznosti je téz pouziti vstupu 29x29 s rozméry jadra prvni konvoluéni sité 4x4 [57].
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velikosti jadra konvoluce 5x5, tzn. ze mapy jsou o rozméerech 8x8 (12 — 4). Pocet panelu je
stanoven na 32. Zplsob napojeni na predeSlou vrstvu je predmétem diskuze [23]. Pro tento
experiment bude pouZito plné propojeni [57].

5. MP2 je stejného typu jako MP1 a dale snizuje rozméry dat na 4x4 (8/2).

6. 150N(C3) je vrstvou prechodovou mezi Casti pro extrakci ryst a klasifikaci. Na vstupu je
propojena s MP2. Rozméry oblasti vnimani 4x4 udélaji ze vstupnich hodnot
jednorozmérnou slozku, kterd je déle Sifena. Obsahuje tedy mapy o rozmérech 1x1. Pocet
map je stanoven na 150. Vrstva je pln€ propojena na vstupni i vystupni strané. Proto se
vrstva ¢astené chova jako konvoluéni, ¢astecné jako vrstva MLP.

7. 10N vystupni vrstva odpovida popisu v tvodu praktické Casti s 10 uzly.

Aktivaéni funkci pro skryté vrstvy je tanh. Stejné jako v ptedchozim piipadu je ucici parametr
nastaven na 0,1 a uceni probiha s pouzitim momentum 0,5.

C3:. f. maps 32@8x8

C1: feature maps S4:f. maps 32@4x4
le@24x24

C5: layer
150@1x1 %TPUT

Input
28x28 52: f. maps

le@12x12

|
‘ Full conlLection Full connection

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling

Obr. 31: Ukazka struktury konvolucni sité pouzité na datové sadée MNIST [23]

Experiment
Minimalni klasifikaéni chyba na testovacich datech: 0,74% (74 chyb z 10 000) po pribéhu 14.
epochy.

9.2.1 Shrnuti

Vzorovéa studie se stejnym modelem konvolucni sité¢ a pouzitou relu jako aktivaéni funkce
konvoluc¢nich vrstev dosahla klasifika¢ni chyby 0,77%. Timto je cil pro experimenty na datové sadé
MNIST povazovan za splnény.
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10 Datova sada ICDAR2011

ICDAR (International Conference on Document Analysis and Recognition) je konference potadana
pro vyzkumniky, kteti se zabyvaji se lokalizaci a rozpoznavanim textu. V ramci konference probiha
soutéz pro objektivni porovnani algoritmd, jenz byly vytvofeny pro feseni téchto tloh. Kompletni
rozpoznani datové sady ICDAR 2011°* se sklada se tfi ¢asti: lokalizace textu, segmentace textu a
rozpoznani textu.

10.1 Rozponavani textu z realnych scén

10.1.1 Lokalizace textu

Tato Cést je zaméefena na rozpoznani textu v obrazcich. Cilem je najit pozice obdélniki, které opisi
jednotliva slova.

273,784, 673, 833, "EMERGENCY"
724,782, 673, 832, "SERVICE’
367, 857, 673,908, "VEHICLES"
726, 858, 883, 905, " ONLY"

gt _Imgl.txt

238,674 ,450,741, "Essex”
466,680,718,758, "County”
735 686,979,750, "Council
228,772,741 ,861, "Colche ster”
783,780,1097, 873 “Library"

gt_Img2.txt

L A
Img2.png
(a)
Obr. 32: llustrace trénovaciho prikladu pro lokalizaci textu. V sloupci (a) je originalni obrazek, (b)
znaci pozadovanou lokalizaci textu a (c) prezentuje pozadovany vystup kompletniho rozpoznani.
[74]
K lokalizaci je mozné ptistoupit dvéma zptisoby. Jedna se o metody jenz piesouvaji po obrazu pole,
které text detekuje, a metody zaloZzené na spojovani znakl. Postupem prvniho typu je pouziti
oblasti, kterd je postupné piesouvana pies obraz a o pritomnosti pismene rozhoduji lokalni rysy
obrazu. Zatimco je tato metoda velmi odolnd vii¢i Sumu, jeji negativni strankou je naroc¢nost celého
procesu, kdy je potieba detekci opakovat pro riizné rozméry a natoceni oblasti detekce.

(®) ©

Pouzivanéj§im postupem je druha moznost. Jednotlivé algoritmy se odliSuji v pfistupu pro
samotnou detekci znakl. Jsou zaloZené na detekcich hran, vypoctu energie znaku nebo hledani
mnoziny extermalnich oblasti. Vice informaci je mozné naleznout v [61].

10.1.2 Segmentace textu

Po nalezeni umisténi textu, je nutnd jeho extrakce z obrazku. Cilem tohoto procesu je ziskani

38 Dostupné na http://dag.cvc.uab.es/icdar2011competition/?com=tasks.
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binarni masky pro text vyskytujici se na obrazku. Oba tyto procesy nejsou pfedmétem prace a
nebudou tedy dale rozebirany.

10.1.3 Rozpoznavani textu

Cilem etapy rozpoznéavani je spravna klasifikace jednotlivych znakd, které byly vy-segmentovany z
obrazku. Protoze se prace zabyva pouze touto tieti pod ulohou rozpoznavani, jsou znaky predem
vyextrahovany pomoci algoritmu TextSpotter’” z datové sady ICDAR 2011.

10.2 Datova sada

Data jsou rozdélena na dvé skupiny. Testovaci data jsou ziskdna ze zminované trénovaci datové
sady ICDAR 2011 Robust Reading Competition Challenge. Jedna se vétSinou o fotografie redlnych
scén, kde se nachazi tistény text. Vyskytujici se znakova sada obsahuje mald a velkd pismena
latinské abecedy a ¢islice 0-9, tzn. 62 klasifika¢nich tfid. Pomoci algoritmu 7extSpotter jsou vy-
segmentovany jednotlivé znaky, které jsou pouzity jako testovaci sada pro ovefeni predpovedi site.
Jelikoz jsou znaky extrahovany z redlnych scén, jsou jejich proporce, fonty a zkresleni znacné
riznorodé.

Druhou mnozinou jsou data trénovaci. Pro zajisténi vysoké generalizace modelu, jsou ucici data
automaticky generovana z dostupnych fontl na stroji. Na mnozstvi, typu a upravach trénovacich dat
siln€ zavisi uspésnost modelu.

10.3 Model

cwwr

datech. Zékladem pro vytvoteni modelu jsou znalosti ziskané pti praci na MNIST datech. OvSem
pouzity konvoluéni model je moZzné modifikovat mnohymi zplsoby. Kazdy z parametra je proto
teoreticky rozebran a vyvozené dusledky jsou prakticky ovéteny na ICDAR datech. K poskytnuti
porovnatelnych vysledkt je vzdy pouzit stejny zdkladni model, u kterého je zménén jeden parametr.
Predikce upravenych modelll jsou navzajem porovnany.

10.4 Vychozi model
Vychozim modelem je konvolu¢ni sit: 32x32 — 16C1 — SP1 —32C2 — SP2 — 120N — 62N.
Struktura kopiruje architekturu modelu pouzitého na datech MNIST s nékolika odli§nostmi:

* Vstup sité je o rozmérech 32x32, protoze znaky jsou normalizovény na velikost 28x28 pfti
zachovani poméru stran. RozSifeni je dano potfebou, aby krajni rysy byly nalezeny
uprostied pole vnimani prvni konvoluéni vrstvy.

* Konvoluéni a sdruzené vrstvy tedy museji mit jiné velikosti map, vypoctené na zakladé
vstupu a jadra konvoluci a sdruzeni viz Tabulka 4.

*  Sdruzujici vrstvy ,,SP* jsou typy average pooling.

* Posledni skryta vrstva je o velikosti 120.

Rozméry 16C1 SP1 32C2 SP2 120N
Pole vnimani | 5x5 2x2 5x5 2x2 5x5
Mapa 28x28 14x14 10x10 5x5 Ix1

Tabulka 4: Rozmery pole vnimani a map jednotlivych vrstev zakladniho modelu konvolucni sité

39 http://www.textspotter.org/

62


http://www.textspotter.org/

Zakladni parametry uceni jsou nastaveny takto:
* ucici parametr o = 0,1
*  momentum = 0,5

e mini-barch = 100

Experiment

Minimalni klasifikaéni chyba na testovacich datech: 18,6% (379 chyb z 2038) po pribéhu 16.
epochy.

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74
1 3 6 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 556 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75

Graf 47: Testovaci klasifikacni chyba v priitbéehu 75 epoch

10.5 Parametry modelu

V této kapitole jsou otestovany mozné modifikace konvolu¢niho modelu, které by mohly ptinést
snizeni klasifikacni chyby na testovacich datech. V zavéru této Casti jsou vysledky shrnuty a
zhodnoceny.

10.5.1 Velikost trénovaci mnoziny

Intuitivni pfedstavou je, Ze ¢im je vEtSi mnozstvi trénovacich dat, tim se model 1épe nauci. Ke
stejnym zavérim dosel 1 Ellis v [62]. Nicménég, vétsi objem dat zvySuje Casovou naro¢nost
trénovani modelu, zvlasté¢ pokud je zvolenou metodou u€eni batch uceni. V ptipad¢ testi na datech
ICDAR je podstatné, aby trénovaci data obsahovala dostate¢n¢ obsahlou a pokud mozno co nejvice
riznorodou mnozinu jednotlivych znaki. Oba tyto pozadavky budou splnény, pokud budou vzory
generovany z dostatecného poctu odliSnych fonti.

Experiment

Test je proveden na téméf poloviéni mnoziné trénovacich dat (2397 namisto 4266). Trénovaci vzory
jsou rovnomérné rozloZzené mezi jednotlivé znaky.

Minimalni klasifikacni chyba na testovacich datech: 20,8% (425 chyb z 2038) po prabéhu 16.
epochy.
10.5.2 Velikost mini-batche

V kapitole 4.10 bylo zminéno, Ze mini-batch u¢eni kombinuje vyhody obou zplsobil trénovani:
stochastické a batch. Je ovsem otazkou, jak velkd by méla byt davka. VétSinou se zmituje velikost
v fadech jednotek, ¢i desitek. VEtSi davka jiz zbytené zvysuje nutny pocet vykonanych epoch [63].
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Experiment

Cilem je zjisténi, zda snizeni parametru mini-batch bude mit vliv na klasifikacni chybu. Pokud by
se jeji hodnota snizila nebo ziistala stejnd, neznamenalo by to jen zlepSeni piedpovédi, ale i
zrychleni uc¢iciho procesu.

Minimalni klasifika¢ni chyba na testovacich datech: 19,5% (398 chyb z 2038) po prubéhu 6.
epochy.

10.5.3 Aktivaéni funkce relu

Dle vysledki testii provedenych na datech MNIST by mohlo pii pouziti aktiva¢ni funkce rectifier
mohlo dojit ke snizeni chybovosti. Aktivacni funkce relu je téz pouzivana Wanem a spol. v [2].

Experiment

Cilem je zjisténi, zda zména aktivacni funkce konvolu¢nich vrstev na relu bude spojena se snizenim
klasifika¢ni chyby. Zarovefi je nutné zménit aktivaéni funkci vrstvam sdruzujicim na linearni®.

Minimalni klasifikaéni chyba na testovacich datech: 23,7% (484 chyb z 2038) po prubéhu 6.
epochy.

10.5.4 Pocet map konvolucnich vrstev

Dalsi moznosti upravy modelu je zména poctu map. Jak z [57] a mnohych dalSich praci vyplyva, s
rostouci slozitosti roste i slozitost a kapacita optimalnich modeld pro generalizaci dat. Je ziejmé, ze
¢inskd abeceda ma vice charakteristickych ryst, ze kterych se skladaji jednotlivé znaky, nez

vvvvvv

tyto pocty by méla kopirovat struktura modelu.

Experiment

Cilem testu je zjiSténi, zda zdvojnasobeni poctu panelll prvnich dvou konvolu¢nich vrstev z (16,32)
na (32,64) povede ke zlepSeni klasifikace modelem. Zaroveni je nutné zvysit poCty map vrstev
sdruzujicich na stejnou hodnotu.

Minimdlni klasifika¢ni chyba na testovacich datech: 19,1% (390 chyb z 2038) po pribéhu 19.
epochy.

10.5.5 Regularizace drop-out

V [64] a [2] je diskutovana moZnost pouZiti techniky regularizace drop-out, ktera zabrani preuceni a
zlepsi klasifika¢ni chyby modelu. Je akorat nutné rozhodnout o tom, kde bude ,,odpadavani®
umisteéno.

Experiment

Zlepsi se klasifikacni chyba pii ptidani regularizacni techniky drop-out do posledni konvolucni
vrstvy na vystupu?

Minimalni klasifikaéni chyba na testovacich datech: 22,6% (460 chyb z 2038) po pribéhu 36.
epochy.

40 V tomto pfipadé je pouziti relu nebo linearni funkce zaménitelné z divodu, Ze sdruzujici vrstva vytvari prosty
aritmeticky primér hodnot z prostoru sdruzovani.
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10.5.6 Ridké propojeni sdruZujici vrstvy

Konvolu¢ni vrstva, kterd ma za ptedka pooling vrstvu, respektive vrstvu s panely, mize byt
pfipojena dvéma zptisoby. Prvni z nich, ktery se pouziva ve vétsi mire je plné propojeni (zakladni
model) [57], [58]. Druhy zpusob je fidké propojeni, tak jak ho naznac¢uje LeCunn v [23]. Ndhodné
nebo predem definované fidké propojeni ma vyhodu ve snizeni poctu parametrii a rozbiti symetrie.
Experiment

Zjisténi, zda tidké propojeni vrstev s panely zlepsi predikci modelu. Zplsob propojeni je
definovany pfedem dle kli¢e pouzitého v [21].

Minimalni klasifika¢ni chyba na testovacich datech: 19,4% (395 chyb z 2038) po pribé¢hu 16.
epochy.
10.5.7 Zména velikosti jadra

Velikost oblasti vnimani konvolu¢ni vrstvy je pfedev§im ucena na zaklade velikosti plochy, ze které
se rysy extrahuji. Respektive zalezi na velikosti charakteristickych ryst. Ty samoziejmé rostou se
zvétsujici se plochou. Je proto nutné zvolit takové rozméry, aby jadro dokdzalo pojmout dany rys,
ale zaroven ne pfili§ veliké z dvodu snizené rozliSovaci schopnosti. Pro prvni konvolu¢ni vrstvu je
tak mozné uvazovat i o jadru o velikosti 7x7.

Experiment

Cilem je zjisténi, zde zv&tSeni oblasti vnimani neuronli prvni konvolu¢ni vrstvy povede ke sniZeni
chybovosti predikce na testovacich datech.

Minimalni klasifikaéni chyba na testovacich datech: 19,6% (401 chyb z 2038) po pribéhu 28.
epochy.
10.5.8 Typ pooling vrstvy

Aktivaci neuronu ve sdruzujici vrstvé je mozné spocitat vice zplsoby viz kapitola 6.7. Zakladni
model pouzivé priméerovani hodnot z oblasti vnimani. Druhou, €asto pouzivanou, moznosti je vybér
maximalni hodnoty a upraveni zpétného Sifeni gradientu. Tento typ byl pouZit v modelu na sad¢
MNIST.

Experiment

Dojde ke zlepSeni klasifikace pfi pouZziti max-pooling vrstev namisto zékladniho typu sub-
sampling?

Minimalni klasifikacni chyba na testovacich datech: 20,1% (410 chyb z 2038) po prubéhu 13.

10.5.9 Shrnuti vysledku
Z vysledkt zanesenych v Tabulka 5, 1ze pro dalsi testy na datech ICDAR vyvodit nasledujici ivahy:
» Zakladni model poskytuje nejlepsi klasifikacni vysledky.

* Pifi zvétSeni trénovaci mnoziny, respektive zvétSeni poctu fontl, ze kterych jsou
trénovaci data generovana, dochazi ke zlepseni vysledkii.

* Snizeni davky zplisobuje zna¢né zrychleni uc¢iciho procesu, ovSem zvysuje chybovost
modelu.

* Aktivacni funkce relu nedosahuje lepsich vysledkd, tak jak to platilo na datech MNIST.
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* Regularizace drop-out zatim neni efektivni.
+ Ridké napojeni konvoluéni vrstvy neni potieba.

e ZvétSeni map nevede ke zlepSeni. Pfi zachovani velikosti vstupnich dat je velikost jadra
5x5 dostacujici.

*  Pfi pouziti sdruzujicich vrstev typu max-pooling nedojde ke zlepseni predikce.

Testovaci chyba|Testovaci chyba|V pribéhu epochy
% abs
Zakladni model 18,6 379 13
Trénovaci vzorek | 20,8 425 16
(#4266 — #2397)
Mini-batch 19,5 398 6
(vel 100 — 10)
Aktivace Relu 23,7 484 6
ZvétSeni # map 19,1 390 19
(16,32 — 32,64)
Drop-out 22,6 460 36
Ridké spojent 19,4 395 16
Velikost jadra 19,6 401 28
(5x5 — 7x7)
Max-pooling 20,1 410 13

Tabulka 5: Srovnani modifikaci sité
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Graf 48: Vyvoj klasifikacni chyby na testovacim vzroku jednotlivych modifikaci zakladniho modelu
s promeénlivou délkou experimentu. Je zde videt, Ze vzdy dochazi k postupnému ustaleni, ¢i mirnému
narustu hodnoty testovaci chyby po 40. epose.
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10.6 Uprava dat

10.6.1Podobné znaky

Jednim ze zavéra predeslého experimentu mize byt minéni, ze pti zvazovanych upravach modelu je
moznost snizit klasifika¢ni chybu o jednotky procent. OvSem snahou je tuto chybu minimalizovat,
aby byly predpovédi presnéjsi. K tomuto je mozné se dopracovat dalsi analyzou dat a chybnych
klasifikaci. Matice predpovédi poukazuje na né€kolik znaki, které jsou od sebe velmi obtizné
rozeznatelné, jak ukazuje nasledujici tabulka. Tato pismena lze rozdélit do dvou kategorii:

Podobné malé a velké pismeno (s, o, c, i, U, V, W, X, Z)
SIOICRELEVIWIX
SIOUNVWXZ

Obr. 33: Ukazka podobnosti malych a velkych pismen v datové sade. V hornim radku se
nachazeji mala pismena a v dolnim velka.

* Pismeno podobné jinému znaku (o, O, 1)

F"i"‘l r.j l‘

Obr. 34: Ukazka podobnosti znaku o, O, I, I v datové sadé ICDAR 2011

Nasledujici tabulka ukazuje tispéSnost spravné klasifikace téchto znaki.
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TP FN /FP

s 24 66/26
0 29 35/18
0 19 12/62
c 18 33/10
i 0 0/48
/ 4 10/43
u 6 4/2

v 5 6/1

w 1 1/1

X 4 7/0

z 0 0/0

Tabulka 6: Prehled spatné rozpoznatelnych znakii. TP - true positive, spravné klasifikované (s ->s).
FN - false negative, klasifikované do jiné tridy (s->y). FP - false positive, jina trida Spatné
klasifikovana (y->s).

Z né&kolika nasledujicich divodl jsou tyto tfidy sjednoceny a nejsou jiz dale rozliSovana néktera
mald a velka pismena. Zaroven jsou sjednoceny i znaky druhé kategorie, ty které si jsou navzijem
velmi podobné. Timto se zmensil pocet klasifikacnich tiid z 62 na 51 znak.

* Pro metodu, kterd pracuje na zdkladé¢ rozeznavani pomoci charakteristickych rysi, je
nemozné rozeznat stejné vypadajici znaky.

* (asto viibec nezalezi na tom, zda jsou pismena klasifikovana jako velka ¢i mala.

* Pokud je podstatné rozlisit sjednocené znaky, je tieba provést dalsi analyzu zkoumaného
textu na zaklad¢ vystupu ze sit€. Tento postup je nutny vzdy provést pro spravnou
klasifikaci odlisSnych znakt, které stejné vypadaji. Spravnou tiidu lze zjistit v rdmci
dalsiho zpracovani, naptiklad analyzou okolnich pismen a pouzitim slovniku.

* V prtibéhu uceni se sit’ miize snazit nalézt nepatrné rozdily mezi podobné vypadajicimi
znaky. To se ovSem vylucuje s principem generalizace nalezeych rysu.
Experiment

Nejlepsim modelem na upravenych datech je opét model zakladni s rozSifenim posledni vrstvy na
150 uzl.

Minimdlni klasifika¢ni chyba na testovacich datech: 5,2% (106 chyb z 2038) po pribéhu 91.
epochy.
10.6.2Zména normalizace dat

Test provedeny na datech, u kterych nebyl zachovan pomér stran pii zméné velikosti, mél vyssi
klasifika¢ni chybu 6,5% (133 chyb z 2038) v pribéhu 20 epochy. Zajimavym zjist€nim ovSem je, Ze
se zakladnim modelem maji pouze 17 spole¢nych chyb.

Na zakladé¢ této zkuSenosti jsou vyzkouSeny dalsi dvé moznosti Upravy struktury vstupnich dat.
Prvni je moment-based normalizace. Pii normalizaci mnozin trénovacich a testovacich dat kolem

2%
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ttidach nalézaly co nejmensi rozdily.

Druhou moznosti je rozsifeni trénovaci mnoziny dat o rtizna zkresleni. Pouzivaji se Upravy jako
naptiklad zména poméru stran, natoceni, ofiznuti obrazku, atd.

Testovaci chyba % Testovaci chyba abs |V priibéhu epochy

Zakladni model 5,2 106 91

Bez zachovani poméru |6,5 133 20

Stran

Moment-based 8,9 182 64

normalizace

Rozsireni  trénovacich |7,9 161 22

dat”

Tabulka 7: Prehled klasifikacnich chyb pri ruznych modifikacich datové sady

10.6.3 Priklady klasifikaci

=

‘

Typicke chyby [ q £
] - . e L—-.__.A

B 1 Bt 0—Q N
Chyby pii r‘ P '
zachovani I_ - ~ ‘ I
poméru stran . — -_J !

I—-X E—F 5—0 H-W
Chyby pri zméné . r. Fa ﬂ‘
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d—6 e —t 6 — G t—1

Obr. 35: Ukazky typyckych chyb pri klasifikaci. Odshora: 1)Chyby, které se objevuji napric modely.
2) Chyby, které se vyskytuji pouze u modelu se zachovanim pomeéru stran. 3) Chyby, které se
vyskytuji u modelu, ktery nezachovava pomer stran prikladii.

Na vybranych ptikladech (uvedenych na Obr. 35) je demonstrovano, kde jsou slabiny nauceného
modelu. Typické chyby se objevuji u znakl netradi¢nich fontd, které se vyrazné odlisuji od téch, na
kterych byla sit’ trénovéana a to i v ptipadech, kdy je znak velmi dobfe Citelny. Pti zachovani poméru
stran se stavaji problematické data s vysokym pomérem stran*. Zména poméru stran a modifikace
obrazku do ¢tverce o rozmérech vstupnich dat deformuje ptiklad tak, Ze neni dale rozpoznatelny.

41 Dle vysledku ptedchoziho testu jsou trénovaci data rozsifena pouze o vzory s pomérem vyska : §ifka = 3:1.
42 Resp. pomér vysky : Sifce.

69



=

B

= D C
Spravna r, I \ i '
klasifikace pri [‘ i j |
zachovani 4
poméru stran b L——J
T Z Vi C
Spravna r - 1 r r‘
klasifikace pri i‘ - ’ u ‘ -
nezachovani E J 1 e
D H

pomeru stran e — g

z

Obr. 36.: Ukazky spravnych klasifikaci. Odshora: 1)Spravné klasifikace, které se objevuji napric
modely. 2) Spravné predikce, které se vyskytuji pouze u modelu se zachovanim pomeru stran. 3)
Spravné predikce, které se vyskytuji u modelu, ktery nezachovava pomer stran prikladu.

Ukazka spravné klasifikace siti (viz Obr. 36) prezentuje silné stranky zvoleného modelu. Metod¢
Casto staci pouze Casti zdkladnich ryst proto, aby dokdzala znak spravné urcit. Pokud nejsou
zachovany poméry stran, model spravné klasifikuje velkou ¢ast chyb, které vznikaji pii zachovani
pomeéru. Takto jsou pfevazné odstranény chyby u znaki, které maji vysoky pomér stran, respektive
nedochazi k jejich deformaci pfi normovani vstupu.
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11 Datova sada ICDAR 2003

V roce 2003 v ramci konference ICDAR byla publikovana datova sada® pro porovnani algoritmi
pro rozpoznavani textu. Otestovani modeli na téchto datech ma dva divody:

1. Sada je rozdélena na jednotlivd pismena oproti celym fotkdm v ptipadé 2011. Tim se
odbourava zavislost na tspésnosti extrakce jednotlivych pismen z obrazku.

2. MozZnost porovnat uspé$nost klasifikace s vysledky ostatnich studii.

~ESADRCE L IN

Obr. 37: Ukazka znaku z datové sady ICDAR 2003

11.1 Normalizace dat

Znaky je teba pievést do Cerno-bilé podoby. K tomuto kroku je opét pouzit Text-Spotter. Pti
pfevodu je mozné zvolit libovolny prah, jehoz hodnota rozhodne, zde dany pixel ptipadne ke
skuping extrémni oblasti*, podrobny popis je mozné nalézt v praci Neumanna a Matase [73].

SPA SPA SPA
SUITES  SUITES  SUITES

0 =180 © =193 © =198

Obr. 38: Ukazka mozné segmentace znakii z obrazku pri pouziti programu text-spotter
s rozdilnou hodnotou ©. Jelikoz neni hrana pismen jednoznazna, nelze presné urcit
prabh.

Dusledkem moZnosti volby prahu je vytvofeno nékolik mnoZin dat, které se 1i$i volbou hrany pro
bilou a ¢ernou barvu. Znaky jsou poté sjednoceny na velikost 28x28 pixeli.

I f'-ll W W] 1B
| §

J Y s ihs

.
i
‘

Obr. 39: Ukazka prevedeni znaku do jednobarevné podoby pri pouziti odlisnych hodnot prahu

43 http://algoval.essex.ac.uk/icdar/Datasets.html
44 Necht existuje mapovani C jenZ kazdému pixelu nabyvajici typicky hodnotz {0, ..., 255 }3 ptifadi hodnotu z
usporadané mnoziny  {0,...,255} , pak pixel p patii do extrémni oblasti pravé kdyz C ( p ) >0 .
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11.2 Model

Architektura sité se schoduje s zékladnim modelem z piedchoziho experiment: 32x32 — 16C1 — SP1
—32C2 — SP2 — 150N — 62N. Nicmén¢ pro moznosti srovnani vysledkt je tieba sit’ opEt rozsifit na
celou skupinu 62 klasifikacnich tiid.

Experiment

Testovaci chyba je pocitdna na kompletni mnozin¢ normalizovanych obrazkl. Tzn. Ze k jednomu
ptipadl existuje vice Cerno-bilych reprezentaci, které se 1iSi pouzitym prahem pfi normalizaci. Za
uspesnou klasifikaci ptikladu je povazovano, pokud sit’ spravné uhodne znak na alespon jedné z
jeho reprezentaci. Testovaci mnozina se sklada z 5430 ptipadu, které jsou reprezentovany 67 408
obrazky [65].

Minimalni klasifikacni chyba na testovacich datech: 25,5% (1383 chyb z 5430) po prubéhu 90.
epochy.

Pro srovnéani s byl test proveden i na netiplné klasifikacni mnoziné, bez rozliSeni velkych a malych
pismen, tzn. pouze 36 tiid.

Minimalni klasifika¢ni chyba na testovacich datech: 16,2% (883 chyb z 5430) po pribéhu 10.
epochy.

11.2.1 Priklady klasifikaci

Typické chybné klasifikace 1ze rozdélit na nékolik mnozin.

* Navzajem si podobné znaky. Tato mnozina je v ptipadé¢ testu bez malych pismen vyrazné
nizsi, ale stale tu jsou problémy s klasifikovanim nékterych ptipadt, naptiklad znak ,,1°.

* Obrazky, které nemohou byt rozpoznany z divodu Spatné extrakce znaku z originalni
ptedlohy.

* Priklady napsany ve fontech, které trénovaci mnozina neobsahuje.

* V této datové sad€¢ se vyskytuje ,,ampersand, ktery nebyl zaclenén mnozZiny moZznych
klasifikaci.
Naopak sit’ si velmi dobie poradila s jinymi piipady. Ukazky spravné predikce koresponduji s
poznatky z predeslé datové sady. Je zde predev§im znazornéno, Ze sit’ nepotiebuje celé pismeno,
pokud vstupni data poskytuji alespont charakteristické rysy dan¢ho znaku.

B S IR N d R
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Obr. 40: Ukazka chybnych a spravnych klasifikaci zakladnim modelem na datech ICDAR 2003
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Obr. 41: Ukazka chybnych a spravnych klasifikaci zakladnim modelem na datové sadé ICDAR 2003
bez malych pismen, tzn. 36 trid.
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12 Implementace

Vsechny popsané modely v praktické ¢asti jsou implementovany v programovacim jazyku Java SE
7 ve vyvojovém prostiedi NetBeans IDE 7.4. Tento jazyk byl zvolen z n€kolika divodu:

* Prakticka zkuSenost a znalost jazyka
* Piehledna struktura objektové orientovaného jazyka (dale jen OOP)
* Obsahlost diskuzi a ptiklad

Velkou nevyhodou pii pouzivani Javy je rychlost a pamét'ova narocnost viz nasledujici tabulka:

Model Pocet parametri |Pocet hran | Velikost trénovaci + Doba  probéhnuti
testovaci mnoziny |jedné epochy (min)

MLP 3,24 * 10"5 3,24 * 105 |60 000 + 10 000 1,6

(400-400-400-10)

CNN 7,95%10"4 1,96*¥10"6 |60 000 + 10 000 46

(784-16C1-P1—
32C2-P2 -150-10)

CNN 1,1 * 1075 1,7*10°6 4514 + 2038 5,2
(1024-16C1-P1-
32C2-P2 ~150-10)

CNN 2,5%1075 6,0¢10°6 | 4514+ 2038 32,5
(1024-32C1-P1-
64C2-P2 —120-10)

Tabulka 8: Porovndni casové ndrocnosti® provedeni jedné epochy na riiznych modelech
neuronovych siti a datovych mnozZinach. Testy byly provadeny na procesoru Intel Core i7-3520M
CPU @ 2.90GHz s operacni pameéti 4GB.

Vysoky nartist Casové ndrocnosti v piipadé konvolu¢nich siti lze pficist hlavné objektove
orientované struktufe programu. Zatimco sit MLP se sklada pouze z n€kolika vice-dimenzionalnich
poli, v ptipadé CNN je vyuzito vSech principtt OOP.

45 Casové udaje jsou orientaéni. Hodnoty silné fluktuovali v zavislosti na aktualnich parametrech sité a celkové
vytizenosti vypocéetnich zdroju.
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13 Zaveér

Cilem prace bylo vytvofeni modelu neuronové sité pro rozpoznavani znakl z redlnych obrazka. V
teoretické Casti studie prezentuje veskeré teoretické poznatky nutné k pochopeni dané problematiky.
Zamgéfteni této Casti je ovlivnéno vybérem modelu konvoluéni sité€ s deep architekturou. Kapitola 3 o
neuronovych siti je proto pievazné zaméfena na vicevrstvy perceptron a kapitola 6 deep learning je
zamétfena na detailni popis architektury konvoluéni sité. Na téchto teoretickych zakladech je pak
postavena prakticka cast, kde jsou jednotlivé modely otestovany na tfech riznych datovych sadach.

13.1 Dosazené vysledky

V ramci diplomové prace se podafilo implementovat metodu popsanou ve studii [2], ktera dosahuje
nejlepSich vysledkt na standardni datové sadé MNIST, a ziskat srovnatelné vysledky. Model sité
byl poté upraven pro pouziti na datech, které koresponduji se zaddnim ulohy. Touto datovou sadou
se stala mnozina znaki ICDAR 2011, ze které byly jednotlivé znaky (¢islice, velka a mald pismena
latinské abecedy) vyextrahovany pomoci programu text-spotter.

Na datech bylo provedeno mnoho testl s riznymi parametry sité pro ziskani optimalni kombinace
nastaveni. Nejlepsich vysledkl (klasifikaéni chyba 18,6%) dosdhl zakladni model s architekturou
konvolu¢ni sité [32x32 — 16C1 — SP1 — 32C2 — SP2 — 120N — 62N] a aktiva¢ni funkci hyperbolicky
tangens ve vsech skrytych vrstvach. Tento model byl dale otestovan na upravenych mnozinach dat.
Analyza vysledkl experimentli ukazala na hlavni problém, ktery nastava pfi rozliSovani nékterych
navzajem si velmi podobnych pismen. Sjednocenim problematickych skupin byla vytvofena nova
datova sada s 52 tfidami, na které model dosahl vyrazné lepsich vysledki (5,2%).

Tteti sadou, na které byl model otestovan, byla mnozina obrazkii ICDAR 2003. Zde model dosahl
mirné horSich vysledkii v porovnani s praci [65] jak na celé mnoziné tiid (25,5% v porovnani s
18,3%) tak 1 na mnoZin€ bez rozliSeni velkych a malych pismen (16,2% v porovnani s 14,5%).
Nicméné model ze studie [65] byl trénovan piimo pfifazené trénovaci sadé, kterd se vyrazné vice
podoba testovacim datlim, zatimco navrhované feSeni pracuje se syntetickymi vzory.

13.2 P¥inos a aplikace Feseni

Prace ovérila pouzitelnost konvolu¢ni sit¢ s deep architekturou na obrdzcich znakl s vysokou
variabilitou tvaru, velikosti a kvalitou. Tyto prvotni testy dosdhly velmi dobré uspéSnosti a jsou
pfislibem pro vytvoieni algoritmt, které budou dosahovat nejlepsich vysledki i na téchto datovych
sadach.

Pii uceni sit¢ byly pouzity syntetické ucici vzory. Dusledkem miize byt mirné zhorsSeni vysledkt na
specifické sad¢ dat. Tento postup ovSem piinasi zna¢né vyhody. Nabizi se moznost vygenerovani
neomezeného poctu trénovacich vzort odliSujicich se fonty a znakovou sadou, které jsou pro
natrénovani neuronovych siti nezbytné. Druhou vyhodou je vétSi generalizace ryst, které se sit
nau¢i. V tomto piipad¢ se klasifikace nezaméfuje na specifické rysy datové sady, ale na rysy
jednotlivych znakt pies celé spektrum tvart a podob.

Navrzeny model byl otestovan na Cislicich a pismenech latinské abecedy, ale teoreticky zde neni
omezeni tykajici se pouzité abecedy. Pfi aplikaci modelu na jinou sadu znakt je jen potifeba upravit
velikosti vrstev, aby naptiklad nedochédzelo k nedouceni sité. Spravné modifikovana a naucena sit’
by pak méla mit velmi rychlou a kvalitni rozpoznavaci schopnost, pouzitelnou napiiklad pro
okamzité rozpoznani textu v mobilnich aplikaci.
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13.3 Nameéty na budouci rozSireni

Experimenty ukdzaly, ze pouzity algoritmus je znacné zavisly na kvalité¢ a obsahlosti trénovacich
dat. Ke zlepseni predikce by mohlo dojit po rozsifeni trénovaci mnoziny. Rizné natoCeni, ofezavani
a zmény poméri stran trénovacich vzord vedou k vétsi odolnosti sité¢ vici témto odchylkdm.
Druhou volbou je rozsifeni seznamu fontt, ze kterych jsou trénovaci data generovana. Tento postup
by mél zajistit lepsi rozliSovaci schopnost nestandardnich tvart pismen.

Vyrazny rozdil v klasifikaéni chybé modelu u dat ICDAR 2011 a 2003 lze vysvétlit kvalitou
testovacich dat. Dikladnéjsi analyza zavislosti spravné predikce sit€ na predzpracovani dat by
mohla pifinést zvySeni uspésnosti modelu.

Pro aplikaci algoritmu a jeho rozsifeni by mé¢l byt pouzit jiny programovaci jazyk. Vysoka casova a
pamét'ova naroCnost pii pouziti jazyka Java témét znemoziuji dalsi navySovani struktury sité nebo
vstupnich dat. Jako nejvhodnéjsi zptsob implementace se jevi programy napsané pro spusténi na
GPU. Tento postup je popsan Wanem a kol. v [2].

Poslednim popsanym namétem je dikladnéjsi zpracovani hodnot predikovanych siti. V aktualnim
algoritmu dochdazi k urceni predikce pouze na zéklad¢ nejvyssi hodnoty pravdépodobnosti piifazeni
ptfipadu k dané tfid¢. Nasledna analyza vystupnich dat by mohla predikci upravit dle vlozenych
externich znalosti. Pokud naptiklad dojde ke sjednoceni tiid, jejichz znaky jsou si velmi podobné a
pro sit’ tedy téZzko rozpoznatelné, s pomoci vloZzeného slovniku Ize jednotlivé mozné tvary slov
pfijmout ¢1 zavrhnout.
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Priloha A - Seznam pouzitych zkratek

ANN Artificial neural network

CNN Convolution neural network

DBN Deep belief network

FNN Feed-forward neural network
ICDAR International conference on document analysis and recognition
IDE Integrated development environment
MLP Multilayer perceptron

MP Max pooling layer

oop Object-oriented programming

RBN Restricted Boltzmann machine

SBN Sigmoid belief nets
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Priloha B - Obsah prilozeného CD

Ptilozené CD obsahuje nasledujici adresare:

Datasets Datové sady pouzité v rdmci experimenti

Results Dosazené vysledky navrhovaného feseni na uvedenych datovych sadach
Source Zdrojovy kod projektu z IDE Netbeans

Thesis Tato diplomova prace ve formatu PDF
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