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Abstract

This thesis deals with the development of a library for convolutional neural
networks. The theoretical part describes neural networks’ evolution from
simple idea to its practical use as a convolutional neural networks that are
now a state-of-the-art method for majority of computer vision tasks. The
following sections present in detail convolutional neural networks and al-
gorithms used within the learning process and introduce popular convolu-
tional neural networks libraries. The practical part includes a description of
the implementation process and performed experiments that prove function-
ality and stability of the library. The end of this thesis analyses potential
future extensions of the library and discusses the achieved results.

Abstrakt

Tato prace se zabyva implementaci knihovny pro praci s konvoluénimi
neuronovymi sitémi. Teoretickd ¢ast strucné popisuje vyvoj neuronovych
siti od vzniku prvotni myslenky po zavedeni konvolu¢nich neuronovych siti
jako spic¢kové (state-of-the-art) metody pro vétSinu uloh pocitacového vi-
déni. Dale podrobnéji rozebira konvolucni sité a algoritmy, které se pouzi-
vaji v prubéhu uciciho procesu, napriklad algoritmus zpétného siteni. Dalsi
kapitoly pak shrnuji bézné pouzivané knihovny pro praci s konvoluénimi
neuronovymi sitémi. Praktickou ¢ast tvori popis implementace knihovny;,
experimenty dokazujici funkénost i stabilitu knihovny a navrh budouciho
rozsiteni knihovny vcetné zhodnoceni vysledkt této prace.
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1 Uvod

S aplikacemi zalozenymi na pocitacovém vidéni se v dnesni dobé setkavame
kazdy den. Od automatického oznacovani pratel na socialnich sitich, pres
automatizaci podnikovych procesu v tovarnach, az po autonomni fizeni vozi-
del. Nejcastéji pouzivanymi algoritmy umoznujicimi vyvoj takovych aplikaci
jsou pravé konvolucéni neuronové sité. Predikce na nésledujici roky udava
stéle vétsi a vétsi naklady v oblasti umélé inteligence, kam tyto algoritmy
fadime. Od roku 2018 do roku 2022 se predpokladd vice nez trojnasobny
narust investic do tohoto odvétvi [43]. Lze tak predpoklddat i dalsi vyvoj
umélych neuronovych siti véetné téch konvoluénich.

Na pocatku vsak byla pouha myslenka pokusit se imitovat proces probi-
hajici v mozku a na zakladé toho vytvorit algoritmus, jenz bude schopny se
ucit. Vznikly umélé neuronové sité a z téch se postupem casu vyvinuly nej-
riznéjsi druhy siti jako konvoluéni neuronové sité nebo rekurentni neuronové
sité.

Konvoluéni neuronové sité inspirované také slavnym pokusem védcii Da-
vida Hubela a Torstena Wiesela, kteil ukéazali reakci bunék v mozku kocky
na konkrétné natocené hrany [30], postupné skladaji scénu napfi¢ vrstvami
od nejméné abstraktnich tvari po tvary velmi blizké konkrétnim objekttim.
Tento proces nam umoznuje modelovat témér vse, pii dostatecném vypocet-
nim vykonu a spravné architektufre sité.

Navrh architektury neuronové sité je velmi slozita disciplina, ktera se
neustale vyviji. Existuje mnoho rtznych variant a ty nejlepsi se méni témeér
kazdy rok, kdyz vezmeme v potaz i chybové funkce, metody incializaci vah
nebo optimalizacni algoritmy. Navic je naprogramovani takové konvoluéni
neuronové sité velmi casové narocné, proto vznikaji nejriznéjsi knihovny.
Nejznaméjsi z nich jsou napriklad TensorFlow, PyTorch, Caffe nebo Keras.
Tyto knihovny jsou vSak vysoce optimalizované, a tak pokud chce vyvo-
jar proniknout do taji konkrétni implementace neni to viibec jednoduché.
Pro jazyk C# dokonce implementace prehledné, stabilni a dokumentované
knihovny chybi. Existuji jen obalovaci knihovny na jiz zminéné implemen-
tace.

Cilem této diplomové prace je vytvoreni knihovny pro praci s konvoluc-
nimi neuronovymi sitémi v jazyce C#. Knihovna by méla slouzit jak k vy-
ukovym tceltim, tak pro jednoduché experimenty. Hlavnim pozadavkem na
knihovnu je uzivatelska privétivost.



2 Umelé neuronové sité

Tato ¢ast struéné shrnuje historicky vyvoj umélych neuronovich siti, (angl.
artifical neural networks) od puvodni myslenky simulace procesu u¢eni v moz-
ku a vytvoreni algoritmu, ktery bude schopen pokotit pravidlové znalostni
systémy zalozené na manualné sestavovanych pravidlech, az po dnes v praxi
hojné vyuzivané metody z oblasti hlubokého uceni (angl. deep learning).

2.1 McCulloch-Pittstiv neuron

Pocatecni myslenka, kterd stoji za zrodem umélych neuronovych siti, byla
formulovana roku 1943 v praci W. S. McCullocha a W. Pittse [38]. McCulloch
a Pitts velmi zjednodusené popsali, jak v mozku jednotlivé neurony komu-
nikuji a formulovali nasledujici matematicky model pro jeden neuron.

f(&) = Z;L:wn " Ty (2.1)

Vstupem modelu je n bindrnich hodnot, které jsou propojeny s télem neu-
ronu. V téle neuronu provadime sumu vstupnich hodnot, jez jsou nasobené
vahou w,,. Sumu nasledné porovnavame s definovanym prahem 6.

_ {1 f©) =9 2.9
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McCulloch a Pitts zaroven demonstrovali funkénost jejich modelu pro
standardni logické funkce OR, AND a NOT (obréazek 2.1), jejich prace ovsem
byla minéna pouze jako teoretickd a nebylo z ni zfejmé realné vyuziti vzhle-
dem k absenci uciciho pravidla.

Roku 1949 Donald Hebb ve své knize popsal proces uceni na zakladé
studia lidského mozku [20]. Pfedpokladal, Zze pokud bude neuron buzen ko-
rektné, spojeni zesili. Naopak pokud ne, spojeni zeslabne.

Definice 2.1. Pokud axon bunky A excituje bunku B a tim ji opakované
nebo trvale aktivuje, dochazi k rtistovému procesu nebo metabolické zméné
v jedné nebo obou bunkach v zavislosti na ic¢innosti bunky A. Tento princip
oznacujeme jako Hebbovo pravidlo.
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Obrazek 2.1: Reprezentace logickych funkci, dle Minského notace [15]

2.2 Perceptron

V navaznosti na praci McCullocha s Pittsem a inspirovan Hebbovou praci,
sestavil americky psycholog Frank Rosenblatt prvni prakticky vyuzitelnou
umélou neuronou sit, kterou nazval Perceptron [44]. Rosenblatt upravil Mc-
Culloch-Pittstiv model neuronu a nasledné jej pouzil pro rozpoznavani jed-
noduchych znakii o velikosti 20 x 20 pixeli, které byly promitany na platno
(obrazek 2.2).

vstupni vrstva

vahovana suma aktivacni funkce

Obrazek 2.2: Matematicky model Perceptronu [55]



Vstupem Perceptronu je n vstupnich hran ohodnocenych konkrétnimi
vahami. Jeden vstup vzdy tvori tzv. bias term, ktery pouzivame pro posun
aktivacni funkce po ose z (obrazek 2.3). Kazdy vstup vynasobime jeho vahou
a takto ohodnocené je nasledné sec¢teme. Pokud je soucet po odecteni prahu
kladny, bude vystupem Perceptronu 1, jinak 0.

Definice 2.2. Ohodnoceni hrany, kterd se nachézi mezi dvéma neurony,
oznacCujeme jako vdhu.

Definice 2.3. Jako aktivacni funkci (angl. activation function) oznac¢ujeme
funkci, kterad je aplikovana na sumu ohodnoceni vstupnich hran vynéasobe-
nych s jejich vdhami.

Bez pouziti S pouzitim
biasu biasu
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Obrazek 2.3: Pouziti biasu

Rosenblatt ukazku funkénosti Perceptronu a uc¢iciho algoritmu realizoval
poskladanim nékolika Perceptront do jedné vrstvy. Kazdy Perceptron pri-
jimal stejny vstup, ale nesl zodpovédnost za jiny vystup. Vystup byl poté
odecten na zakladé maximalni sumy kazdého z Perceptronii, ten s maximalni
sumou byl roven 1, ostatni byly nastaveny na 0.

S adaptaci Perceptronu prisli roku 1960 Bernard Widrow a Tedd Hoff,
kteri odstranili aktivacni funkci a jako vystup pouzivali vazeny vstup. Ve
svém ¢lanku mimo jiné ukazali vyhody odstranéni prahovaci aktivacni funkce
z divodu jeji nespojité derivace a nasledné pouzili derivaci pro sledovani
vyvoje chyby na zakladé zmény vah. Diky tomu mohli najit lepsi nastaveni
vah [53].

2.3 Obdobi skepse

V této dobé se akademickd obec rozdélila na dva tabory, z nichz jeden byl
slozen z velkych podporovatelt umeélych neuronovych siti, ktefi zastavali
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nazor, ze jsou velmi blizko k stvofeni umélé inteligence [2]. Druhy tébor
tvorili prevazné skeptici v oblasti umeélych neuronovych siti, ktefi zastavali
spise pravidlovy ptistup k feSeni problémt a tuto oblast vidéli jako mrtvou
vétev akademického vyzkumu.

A pravé dva zastanci druhé skupiny, Marvin Minsky a Seymour Papert,
roku 1969 publikovali knihu, ktera zhodnotila generalizacni silu Perceptronu
a zaroven popsala praktické nedostatky tohoto algoritmu [41]. Nejzdsadnéj-
sim prvkem knihy byl pravdépodobné experiment, ktery potvrdil, ze Per-
ceptron neni schopen separovat ani jednoduchy nelinedrni problém typu
XOR (obréazek 2.4).
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Obrézek 2.4: XOR problém [4]

Definice 2.4. Problém nazyvame linedrné separovatelnym, pokud jsme schop-
ni najit takovou nadrovinu, ktera body rozdéli na zdkladé nami definovanych
trid. V opacném pripadé problém nazyvame linedrné neseparovatelngm.

Velka cast akademické obce se domniva, ze pravé tato publikace zapti-
¢inila velky tpadek zajmu o umeélé neuronové sité. Toto obdobi byva velmi
¢asto oznacovano jako prvni zima umélé inteligence (angl. Al winter) — ob-
dobi, kdy po vIné zajmu o umeélé neuronové sité prichazi obdobi nezajmu ze
strany prednich védeckych casopisti a vétsiny vyzkumnikii.

2.4 Neocognitron

Roku 1980 publikoval japonsky vyzkumnik Kunihiko Fukushima koncept
zvany Neocognitron [16]. Tento koncept byl opét inspirovan mozkem, ten-
tokrat funkci wvizudlniho kortexu, tedy oblasti, kterd zajistuje rozpoznavani



predmétii na zakladé nervovych impulst ze sitnice. Fukushima vychazel z na-
sledujici struktury vizualniho kortexu: spojent optického nervu — jednoduchd
bunka — komplexni bunka — nizkourovnovd hyperkomplexni bunka — vyso-
kouroviiovd hyperkomplexni burnka. O struktute lze dale Tici, ze spojeni mezi
jednoduchou a komplexni bunkou je podobné jako mezi nizko a vysokotrov-
novou bunkou. To ndm umoznuje vychazet z predpokladu, ze postupnym
pronikanim hloubéji do sité se zvysuje deskriptivni tiroven jednotlivych vrs-
tev, tedy nartsta uroven abstrakce.

Pivodni algoritmus byl algoritmem s ucenim bez ucitele a hloubka sité
zévisela na slozitosti rozpoznavanych objekti.

2.5 Vicevrstva neuronova sit

Kniha Minského a Paperta nékolikrat poukazala na zasadni rozkol mezi
puvodni myslenkou umeélych neuronovych siti a realizaci Perceptronu. Per-
ceptron na rozdil od struktury mozku obsahuje pouze vstupni a vystupni
vrstvu, kterd poté neni schopnd reprezentovat a tesit pokrocilejsi (linedrné
neseparovatelné) problémy.

Definice 2.5. Prvni vrstvu umélé neuronové sité nazyvame vrstvou vstupni.
Posledni vrstvu vrstvou vystupni. Vsechny ostatni vrstvy mezi vstupni a vy-
stupni vrstvou nazyvame vrstvami skrytymi (angl. hidden layers).

Zjednodusené by se dalo Tici, ze skryté vrstvy umoznuji v rameci umeélé
neuronové sité reprezentovat ruzné vzory, které poté znacné zjednodusuji
a zefektivnuji proces klasifikace. Dilezité je zminit, Ze vzory sif najde sama,
nemusi byt tedy soucasti trénovacich dat. K tomu nebylo mozné Perceptron
pouzit vzhledem k jeho ucicimu algoritmu:

1. Nahodné nastavime malé vahy Perceptronim, kterych bude stejny po-
¢et jako predpokladany pocet vystupnich trid.

2. Pro -ty vstup z mnoziny trénovacich dat vypocitame vystup Per-
ceptront.

3. Pro kazdy z Perceptront prizpiisobime vahy dle uciciho pravidla.

4. Inkrementujeme index i-tého vzorku z trénovaciho setu a pokracujeme
kroky 2—4 dokud Perceptrony Spatné rozpoznavaji vstupni data z tré-
novaci mnoziny.



Na zakladé tohoto algoritmu prizptisobujeme vahu pouze podle vystupu,
ale nejsme schopni ur¢it zménu vah pro pripadnou skrytou vrstvu.

Roku 1974 Paul Werbos ve své disertacni praci dopodrobna analyzoval
a popsal jak pouzit algoritmus zpétného siteni chyby (angl. backpropagation)
pro ucici proces vicevrstvych perceptronu [52]. I pfes to, ze Werbos vyfesil
otazku uceni vicevrstvych perceptroni (angl. multilayer perceptron) s pub-
likaci ¢lanku o této problematice kvili nezajmu ze strany akademické obce
cekal do roku 1982. Bohuzel zlstala jeho prace témér bez povsSimnuti a az
roku 1986 Geoffrey Hinton ve spolupraci s Davidem Rumelhartem a Ro-
naldem Williamsem publikovali ¢lanek, ktery struéné a vystizné popisoval
piinos algoritmu zpétného sifeni (algoritmus bude detailnéji popsan v kapi-
tole 3) ve spojitosti s vicevrstvou neuronovou siti (obrazek 2.5) [23]. Z této
doby také pochazi chybné oznaceni vicevrstvé neuronové sité jako tzv. vi-
cevrstvého perceptronu. Oznaceni je chybné z nékolika divodi: Perceptron
pouziva jako aktivac¢ni funkci prahovaci funkci a vicevrstva sit obvykle sig-
moidu (pouzita v pivodnim ¢lanku z roku 1986), hyperbolicky tangens nebo
jinou diferencovatelnou funkci. Druhym a padnéjsim divodem je ucici pra-
vidlo Perceptronu, které se zasadné lisi od algoritmu zpétného siteni [25].

skryté
vrstvy

vstupni
vrstva

vystupni
vrstva

Obrazek 2.5: Vicevrstva neuronova sit [31]

Ve stejném roce tato trojice publikovala clanek [24], kde ovérila FeSeni
problémi, které u Perceptronu formuloval Minsky a Papert. Diky témto
pracim se obnovil velky zdjem o oblast umélych neuronovych siti.



2.6 Hluboka neuronova sit

Na zakladé pokracujicitho vyzkumu v oblasti umélych neuronovych siti se
pozvolna zacaly uplatniovat tzv. hluboké neuronové sité (angl. deep neural
networks). Vyhoda téchto siti spocivala v moznosti popsat komplexnéjsi pro-
blémy nejdiive jednodussimi priznaky a pak tyto priznaky kombinovat ve
vyssich vrstvach sité. Pokud poté provedeme kompozici dostatecného mnoz-
stvi vrstev, jsme schopni modelovat i velmi slozité funkce. Divodti, proc¢ se
hluboké neuronové sité (vicevrstvé neuronové sité s vice nez jednou skrytou
vrstvou) nepouzivaly od zacatku, je hned nékolik. Prvnim z nich je vypo-
cetni narocnost: ¢im hlubsi a vétsi sit, tim déle bude trénovani trvat. Mezi
dalsi davody patii jevy popisované jako explodujici nebo zanikajici gradient
a optimalizacni metody typu gradientni sestup. Témito problémy se budeme
podrobnéji zabyvat v kapitolach 3.5 a 3.6. Obecné pouzivame pro oblast stro-
jového uceni, kde je kladen diiraz na pouzivani hlubokych neuronovych siti
a minimdlni predzpracovani dat, termin hluboké uceni [26].

Definice 2.6. Umélou neuronovou sit nazveme hlubokou neuronovou siti
v pripadé, ze obsahuje vice nez jednu skrytou vrstvu.

Definice 2.7. Oblast strojového uceni s pouzitim hlubokych neuronovych
siti a miniméalnim predzpracovanim dat budeme oznacovat pojmem hluboké
uceni (angl. deep learning).



3 Konvoluéni neuronové sité

V této kapitole popiseme myslenku konvoluénich neuronovych siti (angl.
convolution neural networks) a také to, jak tyto sité funguji. Konkrétné
se budeme vénovat funkci a matematické reprezentaci jednotlivych vrstev.
V ramci toho zminime pozitivni i negativni vlastnosti tohoto druhu siti.
Déle si predstavime metody, které nam umoznuji predchazet preuceni sité
(pretrénovani sité) a urychluji konvergenci ucend. Na zavér si popiSeme ak-
tualné pouzivané architektury a zminime pripadného nastupce konvoluc¢nich
neuronovych siti.

Definice 3.1. Konvolucni neuronova sit, ddle jen CNN, je hluboka neuro-
nova sit, ktera obsahuje jednu anebo vice konvolucnich vrstev. Konvoluéni
neuronova sit se sice primarné pouziva v oblasti pocitacového vidéni (angl.
computer vision), ale lze jejich vlastnosti vyuzit napiiklad i v oblasti zpra-
covani prirozeného jazyka (angl. natural language processing). Jeji hlavni
vyhodou je, Ze pro zpracovani obrazu nemusime implementovat slozité me-
tody predzpracovani (obrazek 3.1).
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Obrazek 3.1: Priklad segmentace konvolu¢ni neuronové sité na c¢ast pro
predzpracovani priznaku a na ¢ast, ktera tyto priznaky kombinuje a na jejich
zékladé provadi klasifikaci [1]

Definice 3.2. Preucdent sité (angl. overfitting) je stav, kdy sit vykazuje mi-
nimalni chybu na trénovacich datech, ale na testovacich datech je chyba
vyrazné vyssi. Navic 1ze obvykle preuceni jednodusSe detekovat pri vyne-
seni velikosti chyby na testovacich a trénovacich datech v zavislosti na case



Chyba na trénovacich a testovacich datech

Velikost
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02 °
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® Trénovaci data L .
—— Testovaci data ®eoe o =

0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 Epocha

Obrézek 3.2: Znazornéni vyvoje chyby na trénovaci a testovaci mnoziné dat.
Z grafu vidime, ze zhruba u treti epochy dochézi k pretrénovani sité. Chyba
se snizuje pouze na trénovaci mnoziné a na testovaci zac¢ind pozvolna rist

[7]

(poctu epoch) do grafu (viz obrazek 3.2). Pro snadnéjsi detekci preuceni je
také vhodné vynést do grafu i tspésnost na trénovacich a testovacich da-
tech v zavislosti na ¢ase (pocCtu epoch). Opak preuceni je nedouceni site
(angl. underfitting), které charakterizuje obvykle vysoka chyba na trénovaci
mnoziné, opét ho lze nejlépe vycist z grafu.

Definice 3.3. FEpocha je stav, kdy trénovacim procesem projdou vsechna
data. Obvykle v pribéhu u¢ictho procesu zpracovavame nardz blok dat (batch).
Pokud zpracujeme vsechny bloky (vSechna trénovaci data), jedné se o jednu
epochu. Naopak o iteraci mluvime v kontextu bloku, po zpracovani jednoho
bloku jsme tedy provedli jednu iteraci. Budeme-li napriklad 128 vstupnich
obrazku zpracovavat po blocich o osmi prvcich, provedeme v ramci jedné
epochy 16 iteraci (128 : 8).

Definice 3.4. O konvergenci sité mluvime z pohledu chyby na trénovacich
datech. Pokud chyba konverguje k néjaké hodnoté, idedlné nizké hodnoté,
vime, Ze ucici proces probihd v poradku.

3.1 Historie

Roku 1989 Yann LeCun spolec¢né se svymi spolupracovniky z AT&T Bell
Labs publikoval ¢lanek, ve kterém popsal prvni velmi tspésné vyuziti hlubo-
kych neuronovych siti v praxi a ovéril uziti algoritmu zpétného siteni apliko-
vaného na velkou sadu dat [35]. Uvedl novou architekturu hluboké neuronové
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sité zvanou konvolu¢ni neuronova sif, jez byla inspirovana Neocognitronem
Kunihiko Fukushimy ve smyslu spoluprace rtiznych vrstev a jejich spolec-
od Neocognitronu ale konvoluéni neuronova sit vyuzivala algoritmus zpét-
ného siteni. V ramci publikace vyuzil autor data postovni spolecnosti U.S.
Postal Service, kterd obsahovala mnozstvi postovnich smérovacich ¢isel. Ta
byla segmentovana na jednotlivé ¢islice pouzité pro experimenty. Vysledna
5% chybovost na trénovaci mnoziné, které se podarilo dosdhnout za pomoci
CNN, predstavovala v té dobé nejlepsi dosazeny vysledek v oblasti rozpo-
znavani cislic.

Pouzita sit LeNet-5 se sklada ze vstupni, vystupni a z péti skrytych
vrstev (viz obrazek 3.3). Vstupni obrazek o velikosti 32 x 32 pixelt nejdiive
zpracovava konvolucni vrstva nasledovand pooling vrstvou, tyto dvé vrstvy
jsou poté aplikovany jesté jednou (detailnéjsi popis vrstev v kapitole 3.3).
Algoritmus nésledné prevede obrazek do 1D vektoru a preda ke zpracovani
plné propojené vrstvé k rozpoznavani cisla. Vystup ¢teme z vgstupni vrstvy.

€3: PR. MAPY
€1: PRIZNAKOVE MAPY 16@10x10

VSTUP 6@28x28
32432 52 PR, MAPY I
6E@14K14

S4: PR MAPY
16@5x5

::;"Rs“"“ F6:VRSTVA  VYSTUP

B4 10

|
GAUS50V0O

PLNE PROPOJENA ‘ PROPOJENI
KONVOLUCE POOLING KONVOLUCE POOLING PLNE PROPOJENA

Obrazek 3.3: Ukazka architektury sité LeNet-5 [5]

Od té doby se architektury konvolu¢nich neuronovych siti vyrazné pro-
ménily, ale zakladni myslenka pouziti konvoluéni vrstvy ztstala stejna. V na-
sledujicich kapitolach si CNN popiseme podrobnéji.

3.2 Obecné principy

V této kapitole detailnéji popiseme obecné principy pouzité v konvolu¢nich
neuronovych sitich. S témito principy je nutné se seznamit pred podrobnym
rozborem architektury.
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3.2.1 Algoritmus zpétného Sireni

Algoritmus zpétného siteni je ucici algoritmus pouzivany v umélych neurono-
vych sitich. Jedna se o metodu, bez které by pravdépodobné umélé neuronové
sité nikdy nedosahly dnesni popularity. V nésledujici casti se zamérime na
metodu uceni s ucitelem (angl. supervised learning). Cely proces uceni zavisi
na existenci adaptabilnich vah, jez v umélé neuronové siti spojuji jednotlivé
neurony. Na zakladé oznackovanych vstupnich dat se snazime sif natrénovat
— zménit vahy tak, aby uceni konvergovalo. Jedna se o itera¢ni algoritmus,
kdy se postupné snazime nalézt co nejlepsi nastaveni vah snizovanim chyby
na trénovacich datech.

Definice 3.5. Algoritmy uceni s ucitelem jsou typem algoritmii, pro jejichz
ucici proces mame k dispozici oznackovand vstupni data. Pokud bychom tak
chtéli feseni, které od sebe oddeéli obrazky, museli bychom mit obrazky jablek
a hrusek, u nichz bude uvedené, co zobrazuji.

Algoritmus se sklada z nasledujicich kroki:
1. dopredné siteni (dopredny krok),
2. vypocet chyby,
3. zpétné siteni (zpétny krok),
4. aktualizace vah.

YoV

Dopredné sireni

Dopftedny krok zahdjime vlozenim dat na vstup umélé neuronové sité. Data
nasledné projdou naptic celou siti, vrstvu po vrstvé, a na zakladé parametr
(vah) jednotlivych vrstev zprostiedkuje sit vystup. Vahy na pocatku celého
ucictho procesu inicializujeme metodami rozebranymi v kapitole 3.6.

Vypocet chyby

Na zékladé vystupu sité po provedeni dopredného siteni, vypocitame chybu,
s niz byla klasifikace provedena. Algoritmti pro vypocet chyby existuje né-
kolik a jsou zavislé na podobé vstupnich dat, detailnéji je popisuje sekce
3.4.
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Zpétné sireni

Zpétné siteni je zalozené na algoritmu zvaném retizkové pravidlo (angl. chain
rule), pomoci néhoz jsme schopni propagovat chybu, napfi¢ siti zpét z vy-
stupu na vstup [23].

Aktualizace vah

Po dokonceni zpétného siteni aktualizujeme vahy jednotlivych vrstev. Me-
tody na zakladé, kterych aktualizujeme vahy, nazyvame optimalizacnimi me-
todami (kapitola 3.5). Cilem tohoto kroku je zménit vdhy v jednotlivych
vrstvach tak, aby se snizila chyba. Pomoci gradientu vypocteného v ramci
zpétného siteni, uré¢ime smér, kterym chybu maximélné snizime. Nasledné
timto smérem ucinime krok v zavislosti na typu optimaliza¢ni metody.

3.3 Jednotlivé vrstvy

V této praci se budeme vétsinou zabyvat pouze sekvencnimi modely kon-
voluénich neuronovych siti, tedy sitémi tvorenymi skladanim jednotlivych
vrstev. Grafové modely zminime az v sekci nejznaméjsich architektur kon-
krétnich siti. Kapitola se vénuje typtim vrstev konvolucni neuronové site,
a to jak z pohledu jejich vyznamu, tak z pohledu jejich implementace a ma-
tematického popisu. Kapitola se zaméri predevsim na aplikace konvolucéni
neuronové sité na obrazova data, predpokladame tedy pouziti 2D konvoluce.

Definice 3.6. Sekvencni architektura konvoluéni neuronové sité je takova
architektura, kde existuji spojeni pouze mezi po sobé jdoucimi vrstvami.
Jde tedy o sekvenci vrstev, ze kterych se dany model sklada. Opak predsta-
vuje grafovd architektura, jez muze obsahovat i spojeni pres nékolik vrstev

vvvvvv

3.3.1 Vstup

Vyhodou konvoluénich neuronovych siti je fakt, ze pfi zpracovani obrazki
na vstup prividime piimo obrézek a neni vyzadovano dalsi ptredzpraco-
vani. Vstup charakterizujeme tfemi dimenzemi: Sitkou, vyskou, hloubkou.
Hloubka predstavuje pocet barevnych kanali obrazku (napft. t¥i pro RGB
model).
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Obrazek 3.4: Ukazka obrazku ve stupnich Sedi a ¢iselné reprezentace jednot-
livych pixeld [9]

Pracujeme-li s obrazky, budeme obvykle pouzivat 2D konvoluci; pokud
pracujeme obecné s néjakym 1D vektorem (napiiklad s predzpracovanym
textem — v takovém pripadé uz je predzpracovani nutné), pouzijeme 1D
konvoluci.

3.3.2 Konvoluc¢ni vrstva

Konvolu¢ni vrstva tvori zakladni stavebni prvek konvolu¢nich neuronovych
siti. Tato vrstva je urcena k nalezeni lokalnich priznakii a zaroven se na
principu lokadlni konektivity snazi uset¥it co mozné nejvice parametri (vah),
které s pribyvajicim mnozstvim zpomaluji proces trénovani sité. Lokalni ko-
nektivita je realizovana pomoci malych konvolucnich filtri. Ty se aplikuji
postupné na cely obrazek (probiha konvoluce filtru s obrazkem) a na zékladé
aplikace filtru ziskdme priznakovou mapu (angl. feature map) pro konkrétni
filtr, ktery je pak s ostatnimi filtry vstupem do dalsi vrstvy. Nasledujici text
detailnéji rozebere zminény proces.

Definice 3.7. Konvolucni filtr je na pocatku nejcastéji mald ndhodné inici-
alizovand matice. Obvykle o velikosti 3 x 3 x hloubka, 5 x 5 x hloubka nebo
7 X 7 x hloubka v zavislosti na velikosti obrazku a typu tlohy. Vahy tohoto
filtru jsou postupné prizplisobovany danému problému pomoci algoritmu
zpétného sireni.

Definice 3.8. Priznakovd mapa vznika konvoluci obrazku a konvolué¢niho
filtru. Jednd se o reprezentaci obrazku pomoci lokalnich ptriznakt jednoho
konkretniho konvoluéniho filtru.
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Dopredné sireni

V ramci dopredného siteni provedeme konvoluci pomoci vSech konvolu¢nich
filtri a vytvorime priznakové mapy, které budou vystupem této vrstvy. Nej-
jednoduseji 1ze doptedny krok vycéist z obrazku 3.5: Vstupem je obrazek
o rozmérech 5 X 5 pixell s tfemi barevnymi kandly. Vidime, Ze bylo pouzito
nulové zarovnani a dva filtry o velikosti 3 x 3 x 3, pro kazdy filtr je uveden
bias. Na obrazku vidime vyznacenou aplikaci druhého filtru na prvni pi-
xel vstupniho obrazku. Vysledné hodnoty pro priznakové mapy lze spocitat
takto:

k k
featurefmapindex = ( Z Z f(l' - ia y— j) : g(l,])) + bindeﬂw (31)
ik j=—k

kde provedadime Hadamardiv soucin [40] matice reprezentujici vstupni ob-
razek f s matici konvoluéniho filtru g, dle zpracovavaného bodu [z, y] a o ve-
likosti konvoluéniho filtru k. Vysledné hodnoty secteme a na zavér k nim
pri¢teme hodnotu biasu b.

vV ’

Zpétné sireni

Pro konvolucni vrstvu vypocitame matici zpétného siteni jako sumu nasobkti
vstupt z predchozi vrstvy (zpétny krok) s konvoluénim filtrem. Stejné tak
vypocitame derivaci vah, kdy provedeme sumu soucint z predchozi vrstvy,
ale tentokrat s vystupem konvoluéni vrstvy, ktery jsme spocitali v ramci
doptedného kroku. Vyslednou hodnotu poté normalizujeme poctem prvki,
jez obsahuje jednu zpracovavanou skupinu dat. Hodnotu biasu pro kazdy
konvolucni filtr vypocitame jako sumu gradientt pro kazdy bias.

Hyperparametry

Jako hyperparametry oznacujeme nastavitelné parametry pro jednotlivé vrst-
vy. Hyperparametry konvoluc¢ni vrstvy ovliviiuji velikost vystupnich prizna-
kovych map a trénovani samotné.

Konvolu¢ni vrstva méa nésledujici hyperparametry:

o Velikost konvolucniho filtru — filtr je u 2D konvoluce vzdy tifidimen-
ziondlni, s tim, Ze hloubka filtru zavisi na hloubce obrazku. Velikosti
myslime $itku a vysku filtru, kterda musi byt stejna.

e Pocet konvolucnich filtri — ¢im vice konvoluénich filtra pouzijeme, na
tim vice priznaki jsme schopni scénu dekomponovat, ale zaroven bude
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Obrazek 3.5: Ukazka pouziti konvoluéniho filtru 3 x 3 x 3 pti kroku rovnému

dvéma a nastaveni nulového zarovnani s notaci z programovaciho jazyka

MATLAB [32]
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Vv,

Obvykle se pocet filtrt zvysuje na zakladé toho, jak hluboko v siti se
nachazime.

e Zarovndni nulami (angl. zero-padding) — pri aplikaci tohoto hyperpa-
rametru pocitame konvoluci i pres pixely na tplném okraji obrazku. To
vnitiné zajistime doplnénim vstupniho obrazku o radky a sloupce plné
nul, tak abychom mohli posouvat konvolué¢ni filtr po vsech pixelech.
Diky tomu mtzeme napiiklad docilit toho, ze bude vystupni dimenze
priznakové mapy stejnd jako dimenze vstupniho obrazku (pfi kroku
jedna). Vzorec pro vypocet poctu radku, o které se musi obrazek rozsi-
Iit je néasledujici: P = 0.5(F —1), kde P je vysledna hodnota pro pocet
radkt a F' je velikost konvoluéniho filtru. Pokud vyjde neceloc¢iselna
hodnota pro P, nelze pouzit zarovnani nulami.

e Krok (angl. stride) — krok nam 1k, jak budeme posouvat konvoluéni
filtr po obrézku (viz obrazek 3.6). Krok aplikujeme jak horizontélné,
tak vertikalné.

112]12]|0 O 1 2(2]0]0
110({0|1 O 1 0(0|1]0
212|1|0 2 2 211]0]|2
2 210 2 2 210 2
101 20 10120
122 00 122 00
10 010 10 010
21210 2 2 211]0]|2
212|1|10 2 2 211|012
1101112 O 1 0(1]12]0

Obréazek 3.6: Ukazka posunu konvoluéniho filtru pri kroku rovnému dvéma

V souvislosti s nastavenim hyperparametrii se dostavame k jejich ome-
zeni [32], na obrazku 3.5 lze vidét, Ze pii sudé velikosti konvoluéniho filtru
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nejsme schopni uréit stted (umisténi bodu), ktery bude konvoluci reprezento-
vat v priznakové mapé. To je také divod, pro¢ se v praxi pouzivaji vyhradné
liché velikosti filtru.

Dale vzdy musi platit, ze vysledkem nasledujiciho vzorce bude celociselna
hodnota, pokud ne, hyperparametry nelze takto nastavit:

1

V=3

kde W je velikost vstupniho obrazku (vyska nebo sitka, hodnoty musi byt
stejné), F' je velikost konvolu¢niho filtru (opét vyska nebo sitka), P je hod-

(W — F 4+ 2P) +1, (3.2)

nota pro nulové zarovnani (pokud neni pouzito, bude hodnota rovna nule).
Proménna S znaci velikost posunu. Pokud y neni celo¢iselna hodnota, kon-
voluci nelze provést a hyperparametry musi byt nastaveny jinak.

3.3.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva slouzi predevsim pro redukci parametri konvolu¢ni neuronové
sité. Tuto vrstvu aplikujeme typicky po konvoluc¢ni vrstvé, kdy se snazime
snizit pocet parametrl, a tim i vypocetni slozitost.

Y v

Dopredné sireni

Pro realizaci pooling vrstvy pouzivame ritizné algoritmy, tim nejrozsirené;j-
sim je algoritmus zvany max-pooling. Mezi dalsi pouzivané algoritmy patii
naptiklad L2-pooling anebo average pooling. U tohoto algoritmu pouzivame
posuvné okénko a vybirame vzdy nejvyssi hodnotu ze vstupni matice, ktera
bude okénko reprezentovat.

\4

W= (N[N
O |00 |~
(o))

(0]

- W O =
NDIDIO|—

Obrézek 3.7: Algoritmus max-pooling, kde na zakladé nastaveni posuvného
okénka vybirdme jeho maximéalni prvek jako jeho reprezentaci. V tomto pri-
padé je krok 2 a filtr ma velikost 2 x 2 [32]
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Zpétné sireni

V pooling vrstvé je siteni zavislé na typu metody. Pokud predpokladame
pouziti max-pooling vrstvy, budeme zpétné sitit chybu jen pfes body, pro
které byl maximalni prvek urcen. Méli bychom si tedy pamatovat pozici ma-
ximalniho prvku z dopredného priichodu a pri rekonstrukei matice zpétného
siteni sitit chybu jen pfes tyto body.

Hyperparametry

Stejné jako konvoluéni vrstva ma i pooling vrstva své hyperparametry:

o Velikost posuvného okénka — filtr je u 2D konvoluce vzdy tiidimenzio-
nalni s tim, ze hloubka filtru zavisi na hloubce vstupnich dat. Velikosti
tedy myslime sitku a vysku filtru, kterd musi byt stejné.

e Krok —krok nam 1iké, jak budeme posouvat konvoluc¢ni filtr po obrazku
(viz obrazek 3.6). Krok aplikujeme jak horizontalné, tak vertikalné.

U pooling vrstev obvykle nepouzivime zarovnani nulami.

3.3.4 Linearni vrstva

Linearni vrstva slouzi pouze k sec¢teni vahovanych hran vstupujicich do jed-
notlivych neuronii z vrstvy predchozi. Linearni vrstva, ktera byva obvykle
nasledovana aktivacni vrstvou, je uplné stejna jako ta ve vicevrstvé neuro-
nové siti, kde byva ptimo napojena na aktivacéni vrstvu — po sec¢teni vahova-
nych vstupt je aplikovana aktivacni funkce. Tuto vrstvu obvykle nazyvame
plné propojenou (angl. dense nebo fully connected), protoze vsechny neurony
predchozi vrstvy jsou propojené se vSsemi neurony aktualni vrstvy.

YoV

Dopredné sitreni

Jak jiz bylo zminéno, v dopredném kroku pouze secteme pro kazdy neuron
vSechny vahované vstupy (viz nasledujici rovnice):

Ly =Y (IN; - Wy) + by, (33)

(2

kde 7 je index napfi¢ vSemi vstupnimi neurony a x znac¢i index neuronu
v linearni vrstvé a biasu b,.

19



YoV

Zpétné sireni

V linearni vrstvé nejdrive uréime derivaci vah dWW jako nasobek matice po-
sledniho vstupu do této vrstvy Last input. Nasledné provedeme transpozici
vysledné matice a jako In oznac¢ime matici z predchozi vrstvy, vypoctenou
pomoci zpétného siteni, n je pocet prvki v jednom bloku:

1
- (Last_input” - In). (3.4)

dW =

Vystupni matici zpétného sifeni vypocitame jako:

B=1In-WT, (3.5)

kde W7 je transponované matice vah v dané vrstvé. Bias uréime jako primér
ze vstupni matice z predchozi vrstvy.

Hyperparametry

Linearni vrstva ma pouze jeden hyperparametr, ktery je o to zasadnéjsi:
Jedna se o pocet meuront v této vrstvé. Pocet zavisi na konkrétni tloze
a obvykle je predmétem procesu ladéni parametri (angl. fine tuning), kdy
testujeme ruzna nastaveni. Obecné plati, ze ¢im vice neuront, tim vétsi
vyjadrovaci schopnost, ale také vétsi sklon k preuceni a delsi doba trénovani.

3.3.5 Aktivacni vrstva

Aktivacéni vrstvu pouzivame pro zavedeni nelinearity do neuronové sité. Ci-
lem je vytvorit co nejlepsi rozhodovacich hranic.

Definice 3.9. Jako rozhodovaci hranici oznacujeme nadplochu, kterou se
snazime oddélit data privadéna na vstup. Napiiklad pokud se budeme sna-
zit klasifikovat do spravné tridy obrazky kocek a psi, rozhodovaci hranice
v idealnim ptipadé tyto dvé mnoziny rozdéli.

YoV

Dopredné sireni
Aktivacni vrstva obsahuje vzdy konkrétni aktivacni funkci, zde je vycet téch

nejznameéjsich [54):

e Sigmoida — jednd se o historicky prvni pouzivanou aktivacni funkei,
v dnesni dobé se kvili problému zvanému zanikajici a explodujici gra-

vvvvvv

pouziva minimalné (rovnice 3.6).
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Tanh — hyperbolicky tangens se v béznych sekvenc¢nich modelech kon-
voluénich neuronovych siti také pouziva minimalné, a to ze stejného
divodu jako sigmoida (rovnice 3.7).

ReLU — Rectified Linear Unit, jedna se o nejpouzivanéjsi funkci kvili
své jednoduchosti a také odolnosti vii¢i problému zanikajiciho gradi-
entu. Navic tato aktivacni funkce zrychluje konvergenci sité. Na druhou
stranu v ptipadé zaporného gradientu miize nastat problém umirajici
ReLU (angl. dying ReLU). Funkce je vyjadfena rovnici 3.8.

Leaky ReL U — varianta ReLU, kterd ma odstranit problém umirajici
ReLU. Funkce je vyjadiena v rovnici 3.9, kde a je fixni parametr v roz-
sahu (1, +00).

PReLU — parametrickd ReLU, stejné jako Leaky ReLU odstranuje
problém umirajici ReLLU, ale v tomto pripadé parametr nevolime my,
ale je volen na zakladé vysledkl algoritmu zpétného siteni. Funkce ma
stejny predpis jako Leaky ReLU.

Randomized ReLU — jedna se o randomizovanou verzi funkce Leaky
ReLU, jejiz hlavni devizou je odolnost vici pretrénovani, protoze pa-
rametr je ndhodny. Predpis funkce je vyjadien rovnici 3.10, kde U je
rovnomérné rozdéleni. Pro ucely testovani pouzijeme prumérné a, které
vypocitame v pribéhu trénovani.

Softmazr — tato funkce se vyskytuje pouze v posledni vrstvé vicevrs-
tvych neuronovych siti, a to proto, ze ndm umozni urc¢it pravdépodob-
nost klasifikace kazdého z n vystupu. Soucet jednotlivych pravdépo-
dobnosti vystupnich neuroni bude tedy vzdy roven témér 1 (z duvodu
zaokrouhlovaci chyby) (rovnice 3.11).

y y y
Yi=Xj Yi=Xj Yji = Xji
yi=0 X X o == x
Vi = ajX; .l
Yi = ajiXji
RelLU Leaky ReLU/PReLU Randomized Leaky RelLU

Obrazek 3.8: ReLU aktiva¢ni funkce a jeji adaptace [54]
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flzi) = 1+ e (3.6)
f(x;) = tanh(x;) = 22:2_: (3.7)
f(z;) = max(0, x;) (3.8)
Flay) = {”” r=t (39)
ar; x; <0
f(z;) = {J;z IiZO,aNU(l,u),l<u;l,u €[0,1) (3.10)
ar; x; <0
evi
f(xz) = m (3.11)

Zpétné sireni

U zpétného siteni, stejné tak jako u ostatnich vrstev, nejdiive vypocitame
lokdlni gradient a pak na zakladé tetizkového pravidla provedeme Hada-
mardiav soucin lokalniho gradientu se vstupem z predchozi vrstvy (zpétny

krok).

B =In ® Out/, (3.12)

kde B je matice vypocétend pro zpétné Siteni, Out’ je derivace aktivacni
funkce, kam dosadime aktivace vypoctené v dopredném kroku — lokalni gra-
dient, a In je vstup z predchozi vrstvy.

3.4 Chybové funkce

Chybovou funkei (angl. loss function) vyuzivame v rdmci algoritmu zpétného
siteni pro urceni aktualni chyby a moznost jeji zpétné propagace. Spravnym
zvolenim muzeme urychlit konvergenci sité. Jeji vybér zavisi na typu vstup-
nich dat, respektive na typu tiid vstupnich dat. Ty mizeme rozdélit takto:

e bindrni problém — jedna se o problém, kdy vstupni data délime do dvou
trid. Trida bude typicky reprezentovana hodnotou 0 a 1. Pro tento typ
problému pouzivame chybovou funkci zvanou bindrni cross-entropie.
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e Lkategoridlni problém — méme nékolik tiid, do kterych chceme dany
objekt klasifikovat. Ttidy mohou byt popsany dvéma zptusoby:

— hodnota — mame napriklad t7i t¥idy reprezentované hodnotami 1,
2, 3; pro tento typ zapisu ttid bézné pouzivame chybovou funkci
MSE,

— bindrni reprezentace — opét mame tii tridy, ale jejich popis bude
nasledujici: pro prvni hodnotu pouzijeme [1, 0, 0], druhou [0, 1, 0]
a pro treti [0,0,1]. Typicky pouzijeme jako chybovou funkeci ka-
tegorialni cross-entropii.

V nasledujici ¢asti si popiseme jednotlivé chybové funkce, které reprezentuji
kazdou z popsanych tfid. Nutno vSak zminit, ze chybovych funkci existuje
celd Tada, zde zminime jen ty zakladni.

3.4.1 MSE

MSE (angl. Mean Squared Error) je chybova funkce prevzatd z algoritmu
linearni regrese, jednoho z nejstarsich algoritmu strojového uceni. Klasifi-
kované tridy jsou reprezentované konkrétni ¢iselnou hodnotou a s tim tzce
souvisi i pocCet neuronti ve vystupni vrstvé umeélé neuronové sité. Vzhledem
k tomu, zZe vystup sité porovnavame vzdy jen s jednou hodnotou, vystupni
vrstva bude tvorena pouze jednim neuronem. Tuto techniku v dnesni dobé
pouzivame ziidka vzhledem k rychlejsi konvergenci pri pouziti kategorialni
cross-entropie. Predpis pro MSE je nasledujici:

ico(yi — U:)?

2n ’

kde n je pocet prvki pro jeden batch, y je predpokladana hodnota na vy-
stupu (dle trénovacich dat) a § je skutecnd hodnota na vystupu.

E = (3.13)

3.4.2 Kategorialni cross-entropie

Kategoridlni cross-entropie (angl. categorical cross-entropy) je nejrozsitenéjsi
chybovou funkci. Pouziva se predevsim z diivodu rychlosti konvergence sité,
kdy predpokladame pouziti aktivacni funkce softmax. Ve vystupni vrstvé
sité bude pocet neuront roven poctu rozpoznavanych tiid. Jako vstupni
informaci o tridé oc¢ekavame vektor nul o stejném poctu prvki jako rozpo-
znavanych tiid a na indexu aktualni tfidy hodnotu 1. Funkce mé nasledujici
predpis:
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nﬁ ni 7,C 1 AZ'C
B — _ im0 X% Vi ¥ 108(fic) (3.14)

n

kde n je pocet prvki pro jeden batch, prvni suma tedy iteruje napti¢ vSemi
prvky v daném skupiné s indexem 7 a druhd suma iteruje napti¢ vSemi
vystupy pro aktualné zpracovavany prvek s indexem c. Vyznam y a ¢ zustava
stejny jako u MSE.

3.4.3 Binarni cross-entropie

Bindrni cross-entropii (angl. binary cross-entropy) pouzivime pro bindrni

problémy, kdy ocekavame tiidy s hodnotami 0 nebo 1. Vystupni vrstva sité

je v tomto pripadé tvorena jednim neuronem. Funkce ma nasledujici predpis:
Yoy xlog(i) + (1 — wi) log(1 — §i)

o 3.15
. , (315)

kde je znaceni stejné jako u predchozich funkci.

3.5 Optimalizacni algoritmy

Po vypocitani chyby a jejim zpétném siteni v ramci algoritmu zpétného siteni
chceme modifikovat parametry sité. K tomuto procesu pouzivame optima-
lizaéni algoritmy, které se snazi chybu minimalizovat (v idedlnim piipadé
najit jeji globalni minimum) a upravit parametry sité na zékladé nalezeného
minima. Optimaliza¢ni algoritmus vyuzivd hodnotu gradientu (vektor par-
cidlni derivace chybové funkce podle vah) a méni vahy v opatném sméru
gradientu (pokud bychom pouzili ptivodni smér chybu bychom naopak ma-
ximalizovali).

Nésledujici sekce bude vénovana nékolika zakladnim optimaliza¢nim al-
goritmtim, opét je vhodné zminit, ze téchto algoritmi existuje cela rada.
Krom nize uvedenych napriklad Momentum a Nestorov Momentum [48],
RMSprop [25], Adagrad [12], Adamax [33] nebo Nadam [11].

3.5.1 Stochasticky gradientni sestup

Stochasticky gradientni sestup (angl. stochastic gradient descent) je jeden
z puvodnich optimalizac¢nich algoritmii pouzivanych pro uc¢eni umeélych neu-
ronovych siti. V dnesni dobé pouzivame modifikaci tohoto algoritmu zvanou
mini-batch gradientni sestup, jez se lisi od stochastického gradientniho se-
stupu v poctu trénovacich dat, ktera jsou v jednom okamziku trénovana.
Stochasticky gradientni sestup v jeden okamzik ptizptisobuje parametry pro
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Gradient

Globalni minimum
chybové funkce

Obréazek 3.9: Minimalizace chybové funkce zménou vah v opaéném sméru
gradientu pomoci optimalizacni funkce [3]

jednu polozku z trénovaci sady, mini-batch gradientni sestup naopak pro
skupinu polozek z trénovaci sady (v takové skupiné by mél byt vyvazeny po-
mér prvku z jednotlivych t¥id). Vyhodou mini-batch gradientniho sestupu
je predevsim rychlost vypoctu. Poslednim typem je pak batch gradientni
sestup, ktery modifikuje vahy pro vsechna trénovaci data najednou.

dE
W; = Wi—1 — s (316)

gi
kde w; jsou parametry vrstvy ¢, « je koeficient uceni (angl. learning rate)
a g; je gradient popsany jako %, tedy parcialni derivace chybové funkce

podle vah této vrstvy.

3.5.2 Adadelta

Adadelta je rozsifenim algoritmu zvaného Adagrad, ktery vyuziva adaptivni
ucici koeficient [56]. Jednd se o jednu z nejpouzivanéjsich optimalizacnich
technik spoleéné s metodou Adam. Pri pohledu na obrazek 3.9 vidime, ze
¢im blize jsme minimu, tim mensi kroky bychom méli délat, abychom mini-
mum neminuli. Problém byl vsak v tom, zZe se mohlo stat, ze koeficient uc¢eni
se priblizil k nule, ale stale se nepodarilo dosahnout minima. Tento problém
resi prave algoritmus Adadelta. Predpis funkce pro metodu Adadelta je na-
sledujici:

Ww; = Wi—1 — —F/———— 0, (317)



kde w; jsou parametry vrstvy ¢, « je koeficient uceni a g; je gradient. V rovnici
se dale nachéz{ konstanta € a klouzavy pramér (angl. moving average) E[g?];
z predchozich gradientii, ktery je vyjadren takto:

E[g®)i = vE[¢*li-1 + (1 — vg), (3.18)

kde E[g?];_1 je predchozi klouzavy primér a ddle je zde konstanta v. Tato
technika je velmi blizka algoritmu zvanému Momentum, ktery vyuziva pred-
choziho gradientu — zjednodusené, pokud odbrzdime auto na kopci a z kopce
ho spustime, nezastavi se ihned v tdoli, ale setrvacnosti vyjede do stoupajici
¢asti udoli a poté se zacne vracet zpét. Tohoto chovani mtuzeme vyuzit pro
rychlejsi konvergenci a zaroven unik z lokalnich minim. Zaroven vsak mtize
dojit k prekonani globalniho minima, tento problém fesi algoritmus Nestorov
Momentum.

3.5.3 Adam

Optimalizac¢ni algoritmus Adam ma navic adaptivni moment oproti algo-
ritmu Adadelta [33]. Jedna se o nejrozsifenéjsi optimalizaéni techniku. Po-
kud bychom Momentum pfirovnali k valici se kouli, Adam bude tézka valici
se koule s tfenim, nemeélo by tedy dochazet k minuti globalnitho minima [45].
Metoda ma nasledujici predpis:

A

Wi = Wi—1 — MYy

o

_, 3.19

Joite (319

kde proménné w;, w;_1, o a € maji stejny vyznam jako v algoritmu Adadelta.
Pro proménné o; a m; plati predpis:
o m; o V;

m; = —— =0 = — =,

1—p 1— 05

kde m; je zanikajici primér predchozich gradientl, m; s konstantou f; vy-

(3.20)

jadfeny rovnici 3.21, 9; je necentrovany rozptyl (angl. uncentered variance)
s konstantou f; (rovnice 3.22).

m; = fimi—1 + (1 — 51)gs (3.21)

v; = Bovi1 + (1 — 52)91‘2 (3.22)

Hodnoty m; a v; jsou na pocatku inicializovany na 0. Doporucené poca-
te¢ni hodnoty pro pouzité konstanty jsou 0.9 pro 31, 0.999 pro 5 a 10~ pro
€.
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3.6 Metody inicializace vah

Inicializace vah hraje vyraznou roli v procesu trénovani hlubokych neuro-
novych siti. Divodem je predevsim stale vzristajici pocet parametrii u nej-
novéjsich architektur. Hledani rozhodovaci hranice v prubéhu uceni je tak
dek k urychleni konvergence dané sité anebo alespon néjaké konvergence.

Pokud bychom nechali vahy nastavené na 0, sit se nikdy nenauci, protoze
aktualizace vah by byla pro kazdy vstup stejnd. Uéelem prvotniho nastaveni
je pravé naruseni symetrie, umoznime tak proces uceni. Zaroven by vahy
nemély byt nikterak velké vzhledem k jejich ndhodné inicializaci — pti velké
vystupni chybé, bude velky i gradient a zaroven zména vah.

Pavodni metodou pouzivanou pro inicializaci vah je rovnomérné rozdé-
lenf. V ¢lanku [35] bylo pouzito rovnomérné rozdéleni v rozsahu mezi —%*
do %, kde F' je soucet vstupti s vystupy do konkrétni vrstvy pro kterou jsou
vahy pocitany (rozsah byl pouzit s ohledem na aktiva¢ni funkei sigmoida).

S rostouci hloubkou jednotlivych siti se zvysil zajem o vyzkum v oblasti
urychleni konvergence hlubokych neuronovych siti. V roce 2010 byl publiko-
van ¢lanek s novym pristupem zvanym Xavierova inicializace, ktery zaroven
popsal problém saturace neuronu [18]. Tato metoda umoziuje inicializovat
vahy takovym zptusobem, ze k saturaci dochazi v omezené mite, a my mi-

zeme trénovat velmi hluboké neuronové sité.

Definice 3.10. Saturace neuronu je stav, jez nastava u aktivacnich funkei,
které maji v urc¢ité casti velmi nizkou hodnotu gradientu, zména vah potom
probiha velmi pomalu a je problematické se z tohoto stavu viitbec dostat.
Aktivacni funkce nachylné k saturaci neuronti jsou napriklad sigmoida nebo
tanh. Funkce jako ReLLU je naopak proti saturaci odolna.

V souvislosti s Xavierovou inicializaci se pozdéji ukazalo, Ze tento pristup
neni ptili§ vhodny pro aktivacni funkce, u kterych k saturaci nedochézi (pre-
devsim ReLU). V roce 2015 tak byla predstavena metoda He inicializace, jez
tento problém fesi [19].

Velmi pouzivanou metodou je inicializace pomoci metod uceni bez ucitele
[14] nebo vyuziti uz natrénované sité pro ¢ast, kde detekujeme piiznaky
a nasledné douc¢ime plné propojené vrstvy pro potieby klasifikace (angl.
transfer learning) [37] [17].
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3.7 Metody regularizace

Metody regularizace ndm poméhaji co nejvice zamezit pretrénovani (pre-
uceni) sité (definice 3.2). Obvykle pouzitim regularizacnich metod zvysime
chybu na trénovacich datech, ale zaroven zvysime tspésnost a snizime chybu
na datech testovacich. V této kapitole se budeme vénovat konkrétnim regu-
larizaénim metodam.

3.7.1 Dropout

Dropout je nejrozsitenéjsi regularizacni technikou v hlubokych neuronovych
sitich [47]. Vychézi z jednoduché myslenky, kdy v prubéhu trénovani sité
ndhodné deaktivujeme nékteré neurony (nastavime jejich aktivaci na 0).
Vysledkem je robustnéji natrénovand sit (vypnutim neuronti donutime sit
sifit chybu jinou cestou), kterd je méné nachylnd k pretrénovani. P¥i po-
uziti dropoutu definujeme hodnotu, jez znaci, kolik procent neuront bude
deaktivovdno. Na zdkladé toho vytvorime bindrni masku (neurony, jez maji
byt vypnuté, budou mit vahu 0), kterou aplikujeme pomoci Hadamardova
soucin na vstup v ramci dopredného kroku:

U = mask(p, size=hidden_layer.shape) / p
hidden_layer *= U

Kde p je pravdépodobnost vypnuti neuronu v dané vrstve, mask je funkce,
ktera vrati binarni masku na zakladé predané pravdépodobmnosti a tvaru
skryté vrstvy hidden_ layer.shape. Dropout pouzivame pouze pri trénovani,
proto je nutné binarni masku skélovat (déleni hodnotou p).

Pti zpétném kroku sitime gradient pouze pres zapnuté neurony, toho jsme
schopni docilit opét Hadamardovym souc¢inem s matici U:

derivation_hidden_layer *= U

Dropout v této podobé pouzivame pred linedrni vrstvou, kde jsou data vzdy
ve 2D. Pred konvolucni vrstvou se dropout vyuziva jen minimalné. Popisu-
jeme dva typy: bud vypindme ndhodné konkrétni pixely, anebo celé prizna-
kové mapy.
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PIné propojena Neuronova sit po aplikaci
neuronova sit metody dropout

Obrézek 3.10: Vizualizace sité pii pouziti metody dropout [47]

3.7.2 L2 regularizace

L2 regularizace je metoda zalozena na pric¢teni regularizacniho ¢lenu ptimo
k chybové funkci. Tato regularizace je aplikovana v ramci kazdé vrstvy zvlast
a na zaver je regularizacni ¢len z kazdé vrstvy, kterd L2 regularizaci vyuziva,
pric¢ten primo k chybové funkci. Obecny vzorec pro pricteni regularizacniho
¢lenu:

E = Epiy+ % S w?, (3.23)

kde oznacujme jako E,.;, puvodni chybovou funkei (detailnéji kapitola 3.4),
jako ar znacime regularizacni konstantu. Konec vzorce tvori suma pres vSechny
parametry sité.

3.7.3 Augmentace dat

Dalsi velmi rozsifenou regulariza¢ni technikou je doplnéni dat (angl. data
augmentation). PTi pouziti této metody vytvarime ¢ast trénovacich dat uméle.
Vyhodou je, Ze timto zptusobem miizeme mnohonasobné zvétsit datovou sadu
a omezit tim riziko pretrénovani sité. Uméla trénovaci data miizeme vytvaret
napriklad pomoci téchto transformaci:

e skalovani,

e translace,
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rotace,
e pridani Sumu,
e rozmazani,

e zmeéna osvétleni.

Augmentaci pouzivime pouze za predpokladu, Ze se dané transformace
blizi redlnym datim. Pokud bychom detekovali soucastky priamyslovou ka-
merou, kterd bude umisténa stale ve stejné vzdalenosti od snimanych kusti,
nema napriklad skalovani vyznam a mohlo by naopak tiroven detekce zhorsit.

X
C

M\~

Obrazek 3.11: Ukazka augmentace dat, ktera byla rotovana a skalovana pro
potteby zvétSeni trénovaci sady

3.8 Shrnuti zakladnich vlastnosti

Konvolu¢ni neuronové sité maji nékolik charakteristickych vlastnosti, né-
které jsou pozitivni a nékteré negativni. V této kapitole si je shrneme a na
zavér uvedeme pravdépodobného nastupce tohoto druhu siti.

3.8.1 Pozitivni vlastnosti

Mezi pozitivni vlastnosti fadime sdilené vdhy. To je vlastnost, jez ndm umoz-
nuje radikalné snizit pocet parametru sité. Jinak feceno, priznakové detek-
tory (filtry) jsou lokélni a kazdy je nésledné replikovén na cely obréazek. Pri-
klad: Vstupem CNN jsou obrazky o velikosti 200 x 200 x 3. Pokud bychom
pouzili vicevrstvou neuronovou sit, prvni skryta vrstva by méla 120 000 spo-
jeni. Pokud pouzijeme CNN s konvolu¢nim filtrem o velikosti 5 x 5 a dvaceti
filtry, vysledkem bude 20 x 5 x 5 x 3 + 20 = 1520 spojeni (vyska filtru x
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sitka filtru x hloubka filtru 4+ pocet filtri, tedy bias). Dalsi vlastnosti je
vzrustagjici uroven abstrakce, kdy pouzivame vice vrstev pro moznost zachy-
ceni nartistajici irovné abstrakce obrazkii. S tim souvisi hloubka sité, ktera
je typickym znakem konvolu¢nich neuronovych siti, a umoznuje nam tak
modelovat velmi slozité problémy.

3.8.2 Negativni vlastnosti

Hlavni negativem konvolu¢nich neuronovych siti v ilohach pocitacového vi-
déni je prokladani na sebe navazujicich konvolu¢nich vrstev pooling vrst-
vami. Pooling vrstvy piinaseji nasledujici nevyhody [22]:

e Rozpor s lidskym vnimdni predmétu — clovék si s nejvétsi pravdépo-
dobnosti konkrétni predmét, ktery vidi, v mozku vycentruje a zarovna,
tak jak ho zna bézné. Abychom poznali pismeno, které je otocené o 90
stupni mozek ho nejdrive vycentruje a pak teprve rozpozna, o jaké
pismeno se jedna.

e Fkvivariance — jedné se o pojem, jenz je spojeny s aktivovanymi neu-
rony CNN, pfi rozpoznavani stejného predmeétu, ktery je na snimku
posunut jinam. V idedlnim ptipadé bychom chtéli, aby aktivace neu-
ronu byla vii¢i translaci invariantni, tedy aby se aktivovaly vzdy stejné
neurony (obrazek 3.12).

o Uhel pohledu — asi nejvétsim nedostatkem CNN je fakt, Ze pokud
chceme objekt spravné rozpoznat z vice stran, musime mit k dispozici
trénovaci data z riznych hli pohledu. To automaticky vede k velkému

vvvvvv

e Routovani — jedna se o pojem, ktery priklada jednotlivym spojeni vy-
znam. V dnesnich CNN tato vlastnost chybi, respektive ji zajistuje
obvykle max-pooling, ktery pouze vybere nejvice aktivovany neuron,
coz je ale velmi primitivni pristup. Muze se tak stat, ze sit rozpozna
oblicej, ktery ma prohozené pozice oc¢i, nosu a pusy.

V roce 2017 Geoffrey Hinton a jeho tym publikovali ¢lanek, ve kterém po-
psali novy typ neuronovych siti [27]. Tyto sité pojmenovali jako kapslové sité
(angl. capsule networks). Tyto sité se snazi eliminovat negativni vlastnosti
CNN. Inspiraci pro vznik metody byla jak myslenka jesté vice se priblizit
funkci lidského mozku, tak pocitacova grafika. V aplikacich téchto siti na
standardni datové mnoziny se ukazuje, Ze jsou schopny prekonat i nejlepsi
modely CNN a mohou tak v budoucnu konvolu¢ni neuronové sité vytlacit.
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Obrézek 3.12: Ukazka aktivace neuronti pri translaci objektu — ekvivariance

3.9 Architektury

Konvolu¢ni neuronové sité lze sestavit nespocetné mnoha zptisoby, obvykle
vsak pouzivame pro zakladni pristupy ovérené architektury, které se osved-
¢ily na znamych datovych mnozinach. Prvni znAmou CNN LeNet-5 uz jsme
si popsali v kapitole 3.1, nyni budeme pokracovat modernéjsimi a dnes bézné
pouzivanymi architekturami.

3.9.1 AlexNet

Konvoluéni neuronova sit AlexNet velmi zpopularizovala pouziti CNN, kdyz
v roce 2012 vyrazné prekonala vSechny ostatni pristupy v soutézi ILSVRC
challenge [34]. Jednalo se o sit podobné architektury jako LeNet-5, ale hlubsi
a s vetsim poctem filtri, zaroven zde bylo usporadano nékolik za sebou
jdoucich konvoluénich vrstev bez pooling vrstvy. V navaznosti na tuto sit
zvitézila o rok pozdéji sit zvana ZF Net, ktera byla modifikaci AlexNet [57].

3.9.2 VGG

Sit VGG byla prvni z hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti, kterd po-
uzivala mensi konvoluéni filtry, konkrétné o velikosti 3 x 3, které byly po-
skladany za sebe [46]. Ukézalo se, Ze sekvence téchto filtri muze efektivné
nahradit filtr vétsi. Touto architekturou se inspirovaly sité jako Inception
anebo ResNet.

3.9.3 GoogleLeNet

GoogleLeNet je vitézna sif soutéze ILSVRC challenge z roku 2014, ktera
nové obsahovala inception modul, jez umoznuje vyrazné snizeni parametru
sité a zaroven vyuziti riaznych konvolucnich filtrti a pooling operaci paralelné.
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Obrazek 3.13: Architektura sité AlexNet

Nésledovanych propojovaci vrstvou, kterd jednotlivé piiznaky spojila [49].
Na tento model navazaly dalsi sité s riznymi upravami (Inception, Inception-
V2 [50], Xception [8] a nad ni vystavéna architektura MobileNets [28]).

PIné propojend vrstva M Pooling vrstva ll Konvoluéni vrstva Il Softmax [ Ostatni Il

Inception

11j11]1

::E.

Obrazek 3.14: Architektura sité GoogleLeNet

3.9.4 ResNet

Architektura sité ResNet prinesla novou myslenku rezidua, coz je spojeni,
které vede o vice nez jednu vrstvu kupfedu, miizeme tedy spojit naptiklad
treti a osmou skrytou vrstvu jednoduchym sectenim vystupu vrstvy [19]. To
umoznilo zmirnit problém zanikajiciho gradientu a natrénovat tak velmi hlu-
boké konvoluéni neuronové sité. Zaroven byl ResNet inspiraci pro vznik nové
architektury s nazvem DenseNet, kterd provadi zietézeni po sobé jdoucich
vrstev misto obvyklé sumy [29].
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4 Existujici knihovny
konvoluc¢nich neuronovych
siti

V této kapitole popiseme nékolik rozsitenych frameworkid pro praci s konvo-
luénimi neuronovymi sitémi.

Definice 4.1. Framework je software, ktery je urcen k usSetieni ¢asu pro-
gramatora a umoznuje mu vyuzivat jiz implementované funkce a sluzby, bez
toho, aby je sim implementoval. Obvykle se jedna o soubor knihoven, jez
poskytuji své aplikacni rozhrani.

4.1 TensorFlow

Za nejrozsitenéjsi framework pro tvorbu neuronovych siti, od klasické vice-
vrstvé neuronové sité az po hluboké konvoluéni nebo rekurentni neuronové
sité, lze povazovat TensorFlow. Framework je velice flexibilni, protoze pro
definici architektury pouziva grafové rozhrani. TensorFlow podporuje pro-
gramovaci jazyk Python a také jazyk C+-+ nebo R.

Tento framework nabizi specialni sluzby jako napriklad:

e TensorBoard — vizualizace trénovaciho procesu, vysledné tspésnosti,
apod.

o TensorFlow Serving — nasazeni nejlepsitho modelu a idrzbu rozsahlych
modelt,

o TensorFlow Lite — zjednoduSené feseni TensorFlow urc¢ené pro mobilni

zaTizeni.
Vydavatel Google Brain Team
Domovska stranka tensorflow.org
Licence Apache 2.0
Posledni vydana verze 1.7.0
Vydana roku 2015
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4.2 Keras

Keras obaluje nizkotirovnové frameworky TensorFlow, CNTK, Theano a MX-
Net. Vzhledem k tomu, ze pro zac¢atecnika je vcelku slozité zacit ihned po-
uzivat grafové rozhrani a slozité konstrukce, vznikl framework Keras, ktery
konstrukei siti znac¢né zjednodusuje a urychluje. Zaroven vsak umoznuje vyu-
ziti sluzeb typu TensorBoard pti pouziti nizkotroviové c¢asti od TensorFlow.
Na nékolika fadcich kodu v programovacim jazyce Python tak mtizeme reali-
zovat hlubokou neuronovou sit. Dalsi velkou vyhodou je skvéld dokumentace
tohoto frameworku.

Vydavatel F. Chollet
Domovska stranka keras.io
Licence MIT
Posledni vydana verze 2.14
Vydana roku 2015

4.3 PyTorch

PyTorch je implementaci frameworku Torch pro programovaci jazyk Python.
Narozdil od ostatnich frameworkt nepodporuje operacni systém Windows.
PyTorch se hodi predevsim pro experimenty mensiho razu a vyzkumné pro-

jekty.
Vydavatel A. Paszke, S. Gross, S. Chintala, G.
Chanan
Domovska stranka pytorch.org
Licence BSD
Posledni vydana verze 0.3.1
Vydana roku 2016

4.4 Microsoft Cognitive Toolkit

Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) je vysoce optimalizovany framework
pro hluboké neuronové sité, ktery podporuje programovaci jazyk Python
a C++. Nejvetsim problémem tohoto frameworku je nedostateénd doku-
mentace, jez zacateénikiim velmi znesnadnuje praci.
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Vydavatel Microsoft Research

Domovska stranka microsoft.com/en-us/cognitive-
toolkit/

Licence MIT

Posledni vydana verze 2.3

Vydana roku 2016

4.5 Cafte

Caffe je jeden z nejstarsich frameworkt pro hluboké uceni. Jedna se o C++
knihovnu s rozhranim pro Python, jez se pouziva prevazné pro konvolucni
neuronové sité. Vyhodou je komunita, v ramci které lidé sdili své datové mno-
ziny, a casto tak naleznou pomoc a vhodny pristup k danému problému. Za-
roven existuje zjednodusena verze Caffe2, jez nabizi velkou flexibilitu a roz-

sititelnost.
Vydavatel Berkeley Vision and Learning Cen-
ter
Domovska stranka caffe.berkeleyvision.org
Licence BSD
Posledni vydana verze 1.0
Vydana roku 2014
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5 Formulace ulohy

Vzhledem k obecnému zadani bude v nésledujici kapitole rozebran cil prace
a nastinén zvoleny pristup pro implementaci spolecné s jeho kratkym odii-
vodnénim.

5.1 Cil prace

Cilem prace je vytvoreni knihovny pro praci s hlubokymi konvolu¢nimi neu-
ronovymi sitémi v jazyce C#. Konkrétni pozadavky na tuto knihovnu si nyni
upresnime.

o Vstupem mohou byt 2D anebo 1D data — CNN obecné pouzivame v ob-
lasti pocitacového vidéni. Mizeme ji vSak pouzit typicky vsude, kde
zalezi na tom, jak data radime. Napriklad tedy pri zpracovani textu,
kdy je na vstup priveden 1D vektor, jehoz slozky reprezentuji jednot-
liva slova.

e ReSeni musi byt robustni a lehce rozsiritelné — knihovna musi byt
vhodné navrzena, tak abychom mohli pokracovat v jejim rozsitovani.

o Reseni musi obsahovat prostredky pro realizaci zdkladnich iloh ucend
s ucitelem — pomoci knihovny bychom méli byt schopni vytesit jak
problém binarni klasifikace, tak klasifikaci do vice trid.

o Reseni musi byt 7ddné zdokumentované — tak, aby knihovna mohla
poslouzit vyukovym ucelim.

5.2 Nastin reseni

Chceme-li dodrzet pozadavek na rozsititelnost a robustnost feseni, pripadaji
pro implementaci v ivahu dva mozné pristupy.

e Definovani konvolucni neuronové sité pomoci sekvencniho modelu —
vyhodou je predevsim vysoka srozumitelnost a ¢itelnost. Tento model
je obvykle zadkladnim modelem v kazdé knihovné konvolu¢nich neuro-
novych siti.

37



e Definice pomoci grafového modelu — hlavni vyhodou je moznost vy-
tvorit velmi komplikované architektury konvolu¢nich neuronovych siti,
které nam sekvenéni model modelovat neumozni.

7 vySe zminénych diuvodi, pozadavku na citelnost a moznosti vyuzit
vytvorenou knihovnu jako vyukovy material, jsme zvolili implementaci sek-
ven¢niho modelu.
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6 Implementace

V nasledujici ¢asti dokumentu bude objasnén vybér jazyka. Déale bude po-
vateli konstrukci konvolu¢nich neuronovych siti. Podrobnéjsi dokumentace
jednotlivych konstrukei se nachdzi na webovych strankéch projektu [39].
Zdrojové kédy se spolecné s experimenty a navodem k pouziti nachazi na
strance https://github.com/ mmedek/convsharp pod licenci MIT.

6.1 Vybér implementace jazyka

Jak jiz bylo zminéno diive, jako programovaci jazyk byl zvolen C#, a to pre-
devsim kviili absenci nativni knihovny pro tvorbu konvolué¢nich neuronovych
siti.

Jako cilova implementace jazyka byl zvolen .NET CORE 2.0, z divodu
multiplatformnosti. Na rozdil od standardniho .NET Frameworku muze byt
kéd vykonavan na strojich s opera¢nim systémem Windows, MacOS nebo
Linux. Obé implementace maji hodné spolec¢nych vlastnosti a .NET Fra-
mework je vyrazné vétsi. Vyhodou .NET CORE 2.0 je lepsi skalovatelnost
a vyssi optimalizace, které vedou k vyssi vykonnosti pti spravném navrhu.
Implementace je podporovana spolecnosti Microsoft a jedna se o open source
projekt pod licenci MIT a Apache 2.

6.2 Navrzena knihovna

Navrh knihovny vychazi ze sekvenéniho modelu knihovny Keras, ktery je
velmi intuitivni a na jehoz zakladé mizeme pomoci objektové orientovaného
navrhu knihovnu popsat a nasledné realizovat. Zaroven patii framework Ke-
ras mezi nejrozsitenéjsi frameworky, a tak lze predpokladat, ze pro radu
uzivatelti bude prace s nami navrzenou knihovnou intuitivni.

Hlavni ¢ast knihovny lze nejlépe popsat pomoci UML diagramu tiid za-
chyceného na obrazku 6.1. Tridy budou detailnéji popsany v nasledujici casti,
kde se budeme vénovat jejich zékladnimu tcéelu a obsazenym metodam.
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AbstractCostFunction AbstractModel AbstractLoader

+ Derivate(): double]..] + Summary(): void + LoadBatch(): Tuple<>
+ Compute(): double + Compile(): void

+ ComputeAccuracy(): double —+ Add(): void >—

+ GetResult(): int + Fit(): List<EpochHistory>

+ Save(): void + Save(): void

+ TestDimension(): void + Evaluate(): Tuple<>

+ Predict(): int

/ \

AbstractLayer AbstractOptimizer

+ ForwardPropagation(): double]..] + UpdateWeights(): void
+ BackwardPropagation(): double]..]
+ Compile(): AbstractLayer

+ Summary(): long

+ IslnputDataSameAsDim(): bool

Obréazek 6.1: UML diagram trid tvoreny abstraktnimi tridami tvoficimi
kostru knihovny

6.2.1 Model

Nejpodstatnéjsi tridou celé knihovny je abstraktni t¥ida AbstractModel, jez
obsahuje abstraktni metody, které musi kazdy konkrétni model implemento-
vat. Potomkem této tridy je tfida SequentialModel, ktera je implementaci
sekvenéniho modelu. Kazdy model slouzi k sestaveni, natrénovani a rozpo-
znavani pomoci neuronové sité. Trida AbstractModel obsahuje nasledujici
metody:

e Add — pridani nové vrstvy do modelu,

e Compile — kontrola parametri pridanych vrstev, nastaveni optimali-
zacniho algoritmu a chybové funkce,

e Fit — trénovani neuronové sité na zakladeé jeji definice v metodach Add
a Compile,

e Predict — vyhodnoceni jednoho vzorku pomoci tohoto modelu, vraci
tridu rozpoznaného vzorku,

e Evaluate — vyhodnoceni skupiny trénovacich nebo valida¢nich dat,
vraci tspésnost spravné rozpoznanych vzorki a také chybu rozpozna-
vani vypocitanou na zakladé chybové funkce,
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e Save — binarni serializace aktualniho stavu modelu do souboru na

disku.

6.2.2 Nacitani vstupnich dat

Nacitani vstupnich dat probihd pomoci tifidy AbstractLoader, kterd byla
implementovana az v pozdni ¢asti prace z divodu pamétové narocnosti vét-
sich datovych mnozin. Vzhledem k tomu, Ze na béznych uzivatelskych stro-
jich neni mozné nacist do paméti velké datové mnoziny jako celek bez zasahu,
ktery by presahoval ramec préace, nacitame data po mensich blocich.

Ttida AbstractLoader obsahuje pouze jednu abstraktni metodu Load
Batch, kterd zajistuje nacteni bloku dat o definované velikosti dle predaného
indexu.

Pro kazdou datovou mnozinu musime implementovat jednoduchou ttidu,
kterd nacte obrazek a prevede ho po jednotlivych pixelech do 3D matice
anebo 1D matice pro 1D data. Prave typ nacitanych dat souvisi s existenci
abstraktnich potomkt AbstractLoader1D pro nacitani 1D dat a Abstract
Loader2D pro nacitani obrazovych dat. Kod obou ttid je velmi podobny s tim
rozdilem, Ze pracujeme s jinym typem dat pTi prepsani metody LoadBatch
a definici abstraktni metody Load, jez nacita prvky dle jejich indexu.

Daéle jsou implementovany t¥idy MNISTLoader jako potomek t¥idy Abstract
Loader2D a IrisLoader, potomek tfidy AbstractLoaderiD. Tyto tridy slouzi
jako ukazkové pripady vyuziti.

AbstractLoader

AN

AbstractLoader1D AbstractLoader2D

IrisLoader Mnist1DLoader DogsCatsLoader MnistLoader

Obrézek 6.2: Diagram dédi¢nosti ¢asti knihovny slouzici pro nacitani vstup-
nich dat vygenerovany nastrojem Doxygen [21]

41



6.2.3 Tvorba architektury sité

Architekturu sité vytvarime pridavanim vrstev do modelu. Zakladnim prv-
kem je abstraktni tiida AbstractLayer, od které dédi vSechny konkrétni
implementace tTid. TTida obsahuje nasledujici metody, z nichz jsou vsechny
az na IsInputDataSameAsDim abstraktni:

e Compile — ovéreni kompatibility vstupni dimenze s hyperparametry
vrstvy a nastaveni vystupni dimenze,

e ForwardPropagation — dopredné sifeni,
e BackwardPropagation — zpétné Siteni,
e Summary — vypsani informaci o dimenzi vrstvy a po¢tu parametri,

e IsInputDataSameAsDim — porovnani dimenze vstupnich dat s dimenzi
nastavenou v pritbéhu kompilace vrstvy.

Implementace zminénych metod uz je zavisla na typu konkrétni vrstvy.
Knihovna obsahuje nékolik druht vrstev, z nichz kazda ma své vyuziti a je
implementovana samostatnou tridou:

e LinearLayer — v prubéhu doptredného kroku tato vrstva provede va-
hovanou sumu nad vSemi vstupnimi daty a pricte bias,

e ActivationLayer — obsahuje implementaci konkrétnich aktivacnich
funkci, které aplikuje na data vstupujici do této vrstvy a nésledné
derivaci funkce na data v prubéhu zpétného Siteni,

e ConvolutionlDLayer — konvoluéni vrstva vykonavajici 1D konvoluci,
e Convolution2DLayer — konvoluéni vrstva vykonavajici 2D konvoluci,
e MaxPoolinglDLayer — max-pooling vrstva vykonavajici 1D max-pooling,
e MaxPooling2DLayer — max-pooling vrstva vykondvajici 2D max-pooling,

e AveragePooling2DLayer — average-pooling vrstva vykonavajici 2D ave-
rage-pooling, pro 1D data nebyla vrstva implementovana z divodii
mensiho vyuziti,

e DropoutLayer — vrstva, kterd slouzi pro aplikaci regularizac¢ni techniky
zvané Dropout,
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e FlattenLayer — v ramci dopfedného Sifeni tato vrstva 3D data trans-
formuje na 1D data, v rdmci zpétného Sifeni naopak 1D data transfor-
muje na 3D.

Pro snadnéjsi implementaci ucictho procesu bylo zavedeno rozhrani zvané
ILearnable pro vrstvy, které maji vahy. Rozhrani poskytuje vefejné hodnoty
vah a biasu vrstev, které rozhrani implementuji. Dale pak 1ze pomoci tohoto
rozhrani nastavit regularizacni metodu.

6.2.4 Vybér chybové funkce

Vybranou chybovou funkci modelu nastavime vytvorenim nové instance chy-
bové funkce v metodé Compile, kterou kazdy model implementuje. Kazda
chybova funkce musi dédit od abstraktni t¥idy AbstractCostFunction, jez
ma nasledujici metody:

e Compute — vrati velikost chyby na predaném vzorku,

e Derivate — zpétny krok v ramci chybové funkce,

e ComputeAccuracy — vypocita ispésnost na predaném vzorku, tato me-
toda je zarazena do tfidy chybové funkce z divodu vétsi modularity
reseni,

e GetResult — vrati index rozpoznané tiidy dle vystupu neuronové sité,

e TestDimension — otestuje dimenzi vstupnich dat a predpokladanych
trid trénovacich vzorki.

Vzhledem k tomu, ze vybér chybové funkce zavisi na formatu vstup-
nich dat oznacujici jejich t¥idy, vznikly dvé dalsi abstraktni tiidy Abstract
CategoricalCostFunction a AbstractNonCategoricalCostFunction, kte-
ré resi dva mozné formaty oznaceni vstupnich dat: kategorialni oznaceni nebo
index t¥idy (podrobnéji v kapitole 3.4).
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AbstractCostFunction

T~

AbstractCategoricalCostFunction AbstractNonCategoricalCostFunction
CategoricalCrossEntropy BinaryCrossEntropy MeanSquaredError

Obrézek 6.3: Diagram dédi¢nosti ¢asti knihovny slouzici pro vybér chybové
funkce vygenerovany nastrojem Doxygen [21]

6.2.5 Optimaliza¢ni algoritmy

Optimalizac¢ni algoritmus se pro kazdy model nastavuje stejnym zptisobem
jako cenova funkce, pomoci metody Compile nachézejici se v pouzivaném
modelu. Kazda konkrétni implementace optimaliza¢niho algoritmu musi byt
potomkem abstraktni tridy AbstractOptimizer, ktera obsahuje proménnou
learningRate pro regulaci aktualizace vah v pribéhu zpétného siteni. Déle
pak obsahuje abstraktni metodu UpdateWeights, v jejimz rdamci probiha
aktualizace pro jednotlivé vrstvy. Potomky tfidy AbstractOptimizer jsou
tridy:

e SGD — implementace mini-batch gradientniho sestupu,

e Adam — Adam optimalizace.

6.2.6 Inicializace vah

Implementaci inicializa¢nich metod lze rozdélit do dvou kategorii: inicializace
vah a inicializace biasu.

Pro potieby implementace inicializace vah slouzi abstraktni tiida Abstract
WeightInitializer s abstraktni metodou Initialize, jejiz implementace
vraci inicializované pole na zakladé dimenze predané jako vstupni parametr
metody. Potomky této tiidy jsou ttidy:

e NormalWeightInitializer — inicializace pomoci normalniho rozdé-
lent,

e XavierWeightInitializer — inicializace pomoci Xavierovy metody.
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Inicializace biasu je realizovana pro vsechny konkrétni metody diky abs-
traktni tridé AbstractBiasInitializer, kterd ma také abstraktni metodu
Initialize. Od této tiidy dédi tfida ConstantBiasInitializer, jez im-
plementuje ptitazeni konstantnich hodnot jako ptivodni hodnoty biasu.

6.2.7 Regularizacni metody

Regularizac¢ni metody (kromé dropoutu realizovaného vrstvou) jsou zavislé
na rozhrani ILearnable, protoze musi mit pristup k vaham jednotlivych vrs-
tev. Jedinou implementovanou metodou je L2 regularizace, kterd je potom-
kem abstraktni tridy AbstractRegularizer s nasledujicimi abstraktnimi
metodami:

e ComputeAdditionToCostFunc — vypocitd hodnotu, jez reprezentuje
zvétseni chyby v diisledku regularizace, a toto ¢islo vrati,

e Regularize — aplikuje specifickou metodu regularizace.

6.3 Finalni realizace nacitani dat

Prvotni verze nac¢itani dat pocitala s nac¢tenim celé datové sady do paméti
a jejim naslednym zpracovanim. To se vSak ukazalo jako neiinosné pii zpraco-
vani vétsich datovych sad, kdy byly naroky na pamét prilis velké. Napriklad
pri pouziti mnoziny 20000 obrazkt o velikosti 128 x 128 se tfemi barev-
nymi kanaly si pouhé nacteni do paméti vyzada cca 7,5 GiB, a to nebereme
v potaz paméfové naroky knihovny pii pouziti hluboké konvoluéni sité.
Zavérecna podoba implementace nacitani dat se tak odviji od pamé-
tovych narokt a rozsahu diplomové prace. Nacitani dat ve finalni podobé
probihd po jednotlivych blocich dat definovanych uzivatelem (batch). Data
se nacitaji pokazdé, kdyz jsou zapotiebi. To s sebou nese rezii v priubéhu
opétovného nacitani téchto dat, nedochézi vsak k zahlceni paméti stroje, kde
knihovna bézi. Problémem je predevsim stav, kdy zac¢ne mohutné dochazet
k vypadkim stranek kvili odkladani na disk a program se vyrazné zpomali.
Idealnim fesenim by byla podpora vypoctu na grafické karté s ohledem
na to, ze jde vétsinou o maticové vypocty, a pomoci grafické karty bychom
docilili nejvétsiho urychleni. Pak je ale problémem nacitani dat na grafic-
kou kartu, protoze datové soubory pouzité pro trénovani mohou byt velké
a Casto je tvoii velké obrazky (viz experiment s datovym souborem kocek
a psu). Batch je obvykle pfilis maly pro to, aby se presun dat na grafickou
kartu vubec vyplatil. Bylo by tedy nutné provést sérii pokusii a stanovit
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vhodné velikosti skupin dat, které se vyplati na grafickou kartu prenést. Ta-
kova optimalizace znac¢né prevysuje rozsah diplomové prace, a proto nebyla
zarazena.
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7 Provedené experimenty

Pro ovéreni funkcénosti knihovny jsme vybrali nékolik jednoduchych expe-
rimentt, které pokryji co mozné nejvice pripadt uziti knihovny. Datové
sady byly zvoleny na zakladé popularity a vhodnosti pro otestovani jednot-
livych funkcionalit. Vysledky jednotlivych experimentii budou porovnany
s vystupem knihovny Keras, za pouziti TensorFlow a se snahou o sestaveni
co nejpodobnéjsich modeld. Pti experimentech jsme se nesoustiedili na po-
rovnavani rychlosti knihovny Keras s implementovanou knihovnou, protoze
optimalizace rychlosti knihovny pfesahuje rdmec prace. Nutno vsak zminit,
ze knihovna Keras je vyrazné rychlejsi.

7.1 DMNIST

K velké casti experimenti jsme zvolili datovou sadu MNIST skladajici se
z obrazkl ruéné psanych cislic nula az devét ve stupnich Sedi o rozmeéru
28 x 28 pixelu [36]. Trénovaci mnozinu tvoii 60000 obrazku a testovaci
mnozinu 10 000.

7.1.1 Vicekategorialni problém

Nejcastéjsim pristupem k rozpoznavani ru¢né psanych ¢islic z datového sou-
boru MNIST je reprezentace vstupnich vzorki pomoci 2D pole o velikosti
28 x 28 x 1 (obrazek je ve stupnich Sedi, hloubka je tedy rovna 1). Tridy
reprezentujeme kategorialné, pro kazdy vzorek existuje vektor o velikosti po-
¢tu tiid s nastavenou hodnotou na indexu tfidy na 1, ostatni hodnoty jsou
nulové.

Vzhledem k tomu, ze problém neni nikterak slozity, pouzijeme jednodu-
chou konvolu¢ni sit s nasledujici architekturou:

1. konvoluéni 2D vrstva — dvacet filtri o velikosti 3 x 3, bez zarovnani
nulami s krokem 1,

2. aktivacni vrstva — ReLLU aktivace,
3. max-pooling vrstva — velikost filtri 2 x 2 s krokem 1,
4. flatten vrstva,

5. linearni vrstva — 64 neuront,

47



V]

V)

6. aktivacni vrstva — ReLU aktivace,
7. linearni vrstva — 10 neuront,

8. aktivacéni vrstva — Softmax aktivace.

Jako chybovou funkci pouzijeme kategoridlni cross-entropii a algoritmus
Adam jako optimaliza¢ni metodu s konstantou uceni nastavenou na 0,001.
Inicializace vah je provadéna pomoci Xavierova algoritmu a hodnoty bi-
asu jsou nastaveny na 0. Pro trénovani pouzijeme 1000 a pro testovani 100
vzorkl. Batch ma velikost 32 a uceni bude probihat v sSesti epochach.

int batchSize = 32;
int epochCount = 6;

Dimension inputDim = new Dimension(batchSize, 1, 28, 28);

SequentialModel model = new SequentialModel () ;

model .Add (new Convolution2DLayer (inputDim, filterSize: 3,
filterCount: 20, zeroPadding: false));

model.Add(new ActivationLayer (new Relu()));

model.Add (new MaxPooling2DLayer ());

model .Add (new FlattenLayer ());

model.Add (new LinearLayer (numNeurons: 64));

model .Add (new ActivationLayer (new Relu()));

model.Add(new LinearLayer (numNeurons: 10));

model.Add (new ActivationLayer (new Softmax()));

model.Compile (new CategoricalCrossEntropy (), new Adam(0.001d)
)

MnistLoader loader = new MnistLoader (1000, 100, batchSize:
batchSize) ;

List<EpochHistory> history = model.Fit(loader, epochCount:
epochCount, useValidationSet: true);

Ukazka kodu 7.1: Definice architektury a trénovani sité pomoci

implementované knihovny

Pokud sestavime identicky model v knihovné Keras bude kod vypadat velmi
podobné s rozdily v syntaxi jazyka:

epoch_count = 6
curr_batch_size = 32

model = models.Sequential ()

model.add (layers.Conv2D (20, (3, 3), input_shape=(28, 28, 1)))
model.add (layers.Activation(’relu’))

model.add (layers.MaxPooling2D ((2, 2)))
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model.add (layers.Flatten())
model.add (layers.Dense (64, activation=’relu’))
model.add(layers.Dense (10, activation=’softmax’))

model.compile (optimizer=’adam’, loss=’
categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
history = model.fit(train_images, train_labels, epochs=

epoch_count, batch_size=curr_batch_size, validation_data=(
test_images, test_labels))
Ukazka kodu 7.2: Definice architektury a trénovani sité pomoci knihovny
Keras

Graf na obrazku 7.1 znazornujici vyvoj tuspésnosti obsahuje hodnoty
z predchozich experimenti jak pro knihovnu Keras, tak pro knihovnu imple-
mentovanou v ramci této prace. V grafu vidime vyvoj tspésnosti na trénova-
cich datech pro Keras znacenych jako k_acc a vyvoj tspésnosti na testova-
cich datech k_val_acc. Uspésnost implementované knihovny na trénovacich
datech znac¢ime acc a na testovacich datech val_acc. Vysledné hodnoty tvori
pruamér t¥i po sobé jdoucich méfeni. Zminéné znaceni pouzivame i v nasledu-
jicich experimentech. Z grafu vidime, ze implementovana knihovna dosahuje
velmi podobnych vysledk jako Keras jak na testovacich, tak na trénovacich
datech. Oproti Kerasu dosahuje dokonce vysledkii lepsich o nékolik procent.

Graf vyvoje Uspésnosti rozpoznavani
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Obréazek 7.1: Graf vyvoje tspésnosti na datovém souboru MNIST
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Na grafu vyvoje chyby 7.1 vidime, Ze chyba knihovny (1oss) klesé rychleji
nez u frameworku Keras (k_loss). Vyvoj chyby na trénovacich a testova-
cich datech je vsak u Kerasu stabilnéjsi. Chyba na testovacich datech pro
implementovanou knihovnu val loss je vétsi nez chyba k_val loss namé-
fena u knihovny Keras. Stejnou legendu pouzijeme v dalsich grafech vyvoje
velikosti chyby.

Graf vyvoje velikosti chyby

1.4

o =
[ I E N N

o
)}

Velikost chyby

/

f

o

Epocha

—k_loss k_val_loss loss val_loss

Obrazek 7.2: Graf vyvoje velikosti chyby na datovém souboru MNIST

Experiment s podobnymi vysledky a témeér identickou architekturou jsme
provedli pro 1D vstupni data, kdy jsme jednotlivé pixely z obrazki poskladali
za sebe a pouzili 1D konvoluci a 1D max-pooling pro potvrzeni funkénosti
této implementace. Vzhledem k podobnosti experimentu nebude experiment
bliZze popisovan, funkéni kod lze najit v ukazkovych prikladech na strankéch
projektu [39].

Z grafu 7.3, ktery znazornuje vyvoj tspésnosti na datovém souboru, kdy
jsou na vstup privadéna data v 1D formatu, 1ze vycist, ze uspésnost imple-
mentované knihovny na testovacich datech je v tomto pripadé nizsi priblizné
0 10 % a Uspésnost na trénovacich datech se blizi Gispésnosti na testovacich
datech u knihovny Keras.
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Obrézek 7.3: Graf vyvoje uspésnosti na datovém souboru MNIST pfi vstup-
nich datech v 1D

Popsanému trendu horsich vysledkt implementované knihovny pak od-
povida i vyvoj velikosti chyby v grafu na obrazku 7.4, kdy je chyba na da-
tech namérenych implementovanou knihovnou vétsi po celou dobu trénovani
a validace dat. Pribéhy jsou tentokrat velmi podobné s vyjimkou velikosti
chyby.
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Obrazek 7.4: Graf vyvoje velikosti chyby na datovém souboru MNIST pri
vstupnich datech v 1D

7.1.2 Vicekategorialni problém s pouzitim MSE

Jednotlivé obrazky reprezentujeme opét jako 3D pole, ale informace o tri-
dach predavame hodnotou. TTidam reprezentujicim rucéné psana cisla 0 az
9 priradime hodnotu 0 az 9, kterda bude reprezentovat jejich tridu. Tomu
musime prizplsobit jak architekturu sité, tak chybovou funkci:

1. konvoluéni 2D vrstva — dvacet filtri o velikosti 3 x 3, bez nulového
zarovnani s krokem 1,

2. aktivacni vrstva — ReLLU aktivace,

3. max-pooling vrstva — velikost filtrt 2 x 2 s krokem 1,
4. flatten vrstva,

5. linearni vrstva — 64 neuront,

6. aktivacni vrstva — ReLU aktivace,

7. linearni vrstva — 1 neuron.
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Jako chybovou funkci pouzijeme metodu Mean Square Error. Pocet prvka
v jedné zpracovavané skupiné je stejny jako u predchozich uloh, tedy 32,
a uceni bude probihat po dobu deseti epoch. Pouzijeme 1000 trénovacich
a 100 testovacich vzork.

int batchSize = 32;
int currEpochCount

10;

Dimension inputDim = new Dimension(batchSize, 1, 28, 28);

SequentialModel model = new SequentialModel ();

model.Add (new Convolution2DLayer (inputDim, filterSize: 3,
filterCount: 20, zeroPadding: false));

model.Add(new ActivationLayer (new Relu()));

model .Add (new MaxPooling2DLayer ());

model.Add (new FlattenLayer ());

model.Add (new LinearLayer (numNeurons: 64));

model .Add (new ActivationLayer (new Relu()));

model.Add (new LinearLayer (numNeurons: 1));

5 model.Compile (new MeanSquaredError (), new Adam(0.001d));

MnistLoader loader = new MnistLoader (1000, 100, batchSize:
batchSize, categorical: false) ;

List<EpochHistory> history = model.Fit(loader, epochCount:
currEpochCount , useValidationSet: true);

Ukazka kodu 7.3: Definice architektury a trénovani sité pomoci
implementované knihovny pro t¥idy reprezentované hodnotou

Model v knihovné Keras bude opét témér identicky:

epoch_count = 10
curr_batch_size = 32

model = models.Sequential ()

model.add (layers.Conv2D (20, (3, 3), input_shape=(28, 28, 1)))

model.add (layers.Activation(’relu’))

model.add(layers.MaxPooling2D ((2, 2)))

model.add (layers.Flatten())

model.add (layers.Dense (1))

model.compile (optimizer=’adam’, loss=’mse’, metrics=[’
accuracy’])

history = model.fit(train_images, train_labels, epochs=
epoch_count, batch_size=curr_batch_size, validation_data=(
test_images, test_labels))

Ukazka kodu 7.4: Definice architektury a trénovani sité pomoci knihovny
Keras pro tfidy reprezentované hodnotou
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Graf 7.10 zobrazuje vyvoj uspésnosti napri¢ epochami. V tomto pripadé
jsou vysledky implementované knihovny o 10 % lepsi na trénovaci sadé a vice
nez dvakrat lepsi na testovaci sadé. Vidime také, ze vysledky na testovaci
sadé jsou vyrazné lepsi nez na sadé trénovaci.

Graf vyvoje Uspésnosti rozpoznavani
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Obrazek 7.5: Graf vyvoje velikosti chyby na datovém souboru MNIST pri
pouziti MSE

Vyssim hodnotam tspésnosti implementované knihovny odpovida i veli-
kost chyby zanesena do grafu 7.10. Chyba na testovacich datech klesa po-
maleji, ale po celou dobu. Klesani chybové funkce je plynulejsi a stabilnéjsi
v pripadé knihovny Keras.
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Obrazek 7.6: Graf vyvoje velikosti chyby na datovém souboru MNIST pri
pouziti MSE

7.2 Dogs vs Cats

Tato datovd mnozina obsahuje obrazky pst a kodek. Ukol spo¢iva v rozpo-
znani téchto dvou trid [13]. Jednotlivé obrazky maji rozmér 240 x 240 pi-
xelll a jsou tvoreny tfemi barevnymi kandly. Trénovacich obrazki je 25000
a testovacich 10000, mnozina je vyvazena. Tuto mnozinu jsme pouzili pro
demonstraci funkénosti knihovny na vétsich a rtiznorodych datech.

7.2.1 Binarni problém

Obréazky reprezentujeme jako 3D pole a jednotlivé tiidy znacime hodnotou
(naptiklad 0 pro snimek kocky a 1 pro snimek psa). Jako chybovou funkci po-
uzijeme binarni cross-entropii a pro optimalizaci pouzijeme metodu Adam
s ucici konstantou nastavenou na 0,001. K inicializaci vah je opét pouzit
Xavieriiv algoritmus a hodnoty biasu jsou nastaveny na 0. Pro potieby tré-
novani je pouzito 1000 a pro testovani 100 vzorkt. Velikost jednoho batche je
32 a trénovani probihalo 7 epoch. Pocet epoch by obzvlasté v tomto pripadé
mohl byt vyssi, ale pro priklad prace s knihovnou se prilis dlouhy experi-
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ment zahrnuty do ukazek kédu nehodi, protoze uzivatel obvykle nechce cekat

nékolik dni na vysledek prvniho testu prace s knihovnou.

Architektura sité je slozitéjsi nez v ostatnich experimentech, protoze data

jsou vétsi a slozitéjsi:

1.

9.

10.

konvoluc¢ni 2D vrstva — 32 filtra o velikosti 3 x 3, se zarovnanim nul
s krokem 1,

aktivacni vrstva — ReLU aktivace,
max-pooling vrstva — velikost filtri 2 x 2 s krokem 1,

konvolu¢ni 2D vrstva — 64 filtrti o velikosti 3 x 3, se zarovnanim nul
s krokem 1,

aktivacni vrstva — ReLLU aktivace,

max-pooling vrstva — velikost filtr 2 x 2 s krokem 1,
flatten vrstva,

linearni vrstva — 128 neuront,

aktivacni vrstva — ReLU aktivace,

linearni vrstva — 1 neuron.

Ukazka kodu, kterd je soucasti knihovny vypada nasledovné:

int batchSize = 32;

int currEpochCount

s

Dimension inputDim = new Dimension(batchSize, 3, 128, 128);

SequentialModel model = new SequentialModel () ;
model . Add (new ConvolutionQDLayer(inputDim, filterSize: 3,

filterCount: 32, zeroPadding: true));

model.Add (new ActivationLayer (new Relu()));
model.Add (new MaxPooling2DLayer ());
model.Add (new Convolution2DLayer (inputDim, filterSize: 3,

filterCount: 64, zeroPadding: true));

model.Add (new ActivationLayer (new Relu()));
model.Add (new MaxPooling2DLayer ());
model.Add (new FlattenLayer ());

model.Add(new LinearLayer (numNeurons: 128));

model .Add (new ActivationLayer (new Relu()));

model .Add (new LinearLayer (numNeurons: 1));

: model.Add(new ActivationLayer (new Sigmoid()));
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model.Compile (new BinaryCrossEntropy (), new Adam(0.001d));

DogsCatsLoader loader = new DogsCatsLoader (1000, 100,
batchSize: batchSize, trainPath: trainImagesAbsPath,
testPath: testImagesAbsPath);

List<EpochHistory> history = model.Fit(loader, epochCount:
currEpochCount , useValidationSet: true);

Ukazka kodu 7.5 Definice architektury a trénovani sité pomoci
implementované knihovny pro bindrni problém na datovém setu Dogs vs
Cats

Zdrojovy kod psany pomoci knihovny Keras:

epoch_count = 7
curr_batch_size = 32

model = models.Sequential ()

model.add (layers.Conv2D (32, (3,3), activation=’relu’, padding
=’same’, input_shape=(128,128,3)))

model.add (layers.Activation(’relu’))

model.add(layers.MaxPooling2D ((2,2)))

model.add (layers.Conv2D (64, (3,3), activation=’relu’, padding
=’same’))

model.add (layers.MaxPooling2D ((2,2)))

model.add (layers.Flatten())

model.add(layers.Dense (128, activation=’relu’))

model.add (layers.Dense(l, activation=’sigmoid’))

model.compile (optimizer=’adam’, loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

history = model.fit(train_images, train_labels, epochs=
epoch_count, batch_size=curr_batch_size, validation_data=(
test_images, test_labels))

Ukazka kodu 7.6: Definice architektury a trénovani sité pomoci knihovny

Keras pro binarni problém na datovém setu Dogs vs Cats

V grafu 7.7 zobrazujicim vyvoj tspésnosti vidime, ze tspéSnost imple-
mentované knihovny stoupa pomaleji jak pro trénovaci, tak stejné i pro tes-
tovaci datovou mnozinu. Vyvoj hodnoty tspésnosti pro knihovnu Keras se
lisi vysledky na trénovaci a testovaci mnoziné o témér dvacet procentnich
bodii.
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Obrazek 7.7: Graf vyvoje ispésnosti na datové sadé Dogs vs Cats

Graf vyvoje chyby 7.8 koresponduje s grafem tspésnosti. Vidime, ze
chyba implementované knihovny se snizuje pomaleji, ale stabilné. Chyba
u knihovny Keras se snizuje rychle na trénovacich datech, ale nestabilné
a pomaleji na testovacich datech.

V této tloze dochazi k nejvétsim rozdilim mezi vysledky implementované
knihovny a knihovny Keras. Doba béhu implementované knihovny zde néko-
likanasobné prevysuje dobou béhu v Kerasu. Zajimavé je, ze v této tloze se
v prubéhu uciciho procesu chova implementovana knihovna oproti ostatnim
experimenttim stabilnéji.
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Obrazek 7.8: Graf vyvoje velikosti chyby na datové sadé Dogs vs Cats

7.3 Iris

Jedna se o datovou mnozinu tvorenou priznaky trech riznych druhi ko-
satct [10]. Kazdy vzorek je reprezentovan délkou a vyskou okvétniho listku
a délkou a vyskou kalichu. Datovy soubor sestava ze 150 vzork kosatce. Iris
byl zarazen do experimentt z diivodu predvedeni vicevrstvé neuronové site,
nemusi se tedy nutné jednat o konvolu¢ni neuronovou sit.

7.3.1 Vicekategorialni problém

Oproti ostatnim experimenttim, kdy byly na vstupu obrazky, pouzivame
jako vstupni data priznaky reprezentujici jednotlivé vzorky. Neni proto du-
vod pouzivat konvoluc¢ni vrstvu. TTi tridy, do kterych kosatce v datové mno-
ziné délime, popiseme kategoridlné a na zakladé toho zvolime jako chybovou
funkci kategoridlni cross-entropii. Pro potteby optimalizace pouzijeme me-
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todu Adam s konstantou uceni 0,001. Pro trénovani je pouzito 120 vzorka
a pro testovani 30. Jeden batch ma velikost 16 a sit byla trénovana po dobu
dvanécti epoch. Struktura pouzité vicevrstvé sité je nasledujici:

1. flatten vrstva — predpokladame pouziti knihovny primarné pro konvo-
luéni neuronové sité a linedrni vrstva tak neobsahuje moznost nasta-
veni vstupni dimenze, z tohoto diivodu musi byt prvni vrstvou flatten
vrstva,

2. linearni vrstva — 32 neuront,
3. aktivacni vrstva — ReLU aktivace,
4. linearni vrstva — 3 neurony,

5. aktivacni vrstva — softmax aktivace.

Koéd pro definici a ucenti sité:

int batchSize = 16;
int currEpochCount

12;
Dimension inputDim = new Dimension(batchSize, 1, 1, 4);

SequentialModel model = new SequentialModel () ;

model.Add(new FlattenLayer (inputDim));

model.Add(new LinearLayer (numNeurons: 32));

model .Add (new ActivationLayer (new Relu()));

model.Add (new LinearLayer (numNeurons: 3));

model .Add (new ActivationLayer (new Softmax()));

model.Compile(new CategoricalCrossEntropy(), new Adam(0.001d)
);

IrisLoader loader = new IrisLoader (120, 30, batchSize:
batchSize) ;

5 List <EpochHistory> history = model.Fit(loader, epochCount:

currEpochCount , useValidationSet: true);

Ukazka kodu 7.7: Definice architektury a trénovani sité pomoci
implementované knihovny pro datovy set Iris

Kéd se stejnou funkei pri pouziti knihovny Keras:
epoch_count = 12

curr_batch_size = 16

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (32, activation=’relu’, input_shape

=(4,)))
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model.add (layers.Dense (3, activation=’softmax’))

model.compile (optimizer=’adam’, loss=’
categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
history = model.fit(train_images, train_labels, epochs=

epoch_count, batch_size=curr_batch_size, validation_data=(
test_images, test_labels))

Ukazka kodu 7.8: Definice architektury a trénovani sité pomoci knihovny
Keras pro datovy set Iris
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Obréazek 7.9: Graf vyvoje tspésnosti na datovém souboru Iris

V grafu 7.9 vidime, ze Gspésnost v obou pripadech métreni pozvolna na-
rusta. Implementovana knihovna dosahuje lepsich vysledka v prvnich epo-
chéch a v poslednich esti je konstantni. Uspésnost architektury realizované
pomoci knihovny Keras stoupa pomaleji, ale na testovaci mnoziné je v zavéru
trénovani témder o 10 % vyssi.

Vyvoj chyby se pro obé implementace prilis nelisi, pouze pro implemen-
taci v Kerasu se chyba za¢ina po nékolika prvnich iteracich snizovat rychleji,
coz je patrné z grafu 7.10.
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Obrazek 7.10: Graf vyvoje velikosti chyby na datovém souboru Iris

7.4 Jednotkové testy

Vétsina vypocetnich operaci je soustredéna do tfidy MatOp. V piipadé chyby
v nékteré z metod miize dojit k tomu, zZe ucici proces nebude fungovat
a sité nebudeme schopni naucit. V takové chvili je knihovna nepouzitelna.
Abychom se takového stavu vyvarovali, byly v ramci této prace vytvoreny
jednotkové testy. Microsoft Visual Studio podporuje vyvoj téchto testti v od-
déleném projektu diky jmennému prostoru Microsoft.VisualStudio.Test
Tool.UnitTesting.

Vsechny metody jsou tak otestovany, zda vraci spravny vysledek na de-
finovanych datech, a také ovéruji, zda pri predani nevalidnich dat bude vy-
voldna vyjimka.

7.5 Cas bé&hu pro konkrétni vrstvy

Pro budouci optimalizace knihovny je uzitecné zjistit, kolik ¢asu v pribéhu
uciciho procesu stravime v konkrétnich vrstvach. Na zakladé toho poté mii-
zeme optimalizovat kriticka mista. Pro potfeby méreni casu byla pouzita
stejnd architektura sité jako v experimentu s datovym souborem Dogs vs
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Cats v kapitole 7.2 a stejné tak byl shodny pocet epoch. Na zakladé praci
zabyvajicich se touto problematikou [51] muZeme predpokladat, Ze nejvice
straveného casu béhu na CPU by mélo nalezet konvoluéni vrstvé (v zminé-
ném clanku to bylo téméf 50 % pro implementaci v knihovné Numpy [42]
a 25 % zpétné siteni napri¢ konvolucni vrstvou).

V grafu 7.11 vidime Cas straveny v konkrétnich krocich algoritmu zpét-
ného siteni. Nejvice ¢asu program vykonava kéd v ramei dopredného Sitend,
ocekavanym uzkym hrdlem je konvoluce v konvolucnich vrstvach. Naopak
zanedbatelné malou dobu program travi v ¢asti pro aktualizaci vah a ve s ni
spojeném provadénim optimaliza¢niho algoritmu.

Pomér Casu straveného v jednotlivych krocich
algoritmu zpétného Sireni

Aktualizace vah
2,2%

Zpétné sifeni
40,8%

Dopredné sireni
57,0%

Obréazek 7.11: Graf ¢asu straveného béhem vykonavani algoritmu zpétného
Sireni

Detailnéjsi pohled na problém straveného ¢asu v pritbéhu uceni sité nam
poskytuje graf 7.13, kde vidime, Ze nejvice casu (42,6 %) stravime v konvo-
lu¢ni vrstve, tak jak jsme predpokladali. Prekvapivé v max-pooling vrstvé
stravime jen o 5 % méné. Ostatni vysledky koresponduji s odkazovanym
¢lankem v tvodu kapitoly.
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Pomér straveného casu v jednotlivych vrstvach v
pribéhu algoritmu zpétného Sifeni

Aktivacni vrstva
5,6%

Linearni vrstva
13,6%

Flatten vrstva

0, v s
0,3% Konvoluéni vrstva

42,6%

Max-pooling vrstva
37,9%

Obréazek 7.12: Graf ¢asu straveného béhem dopredného a zpétného sireni

Graf 7.13 prezentuje dobu stravenou v jednotlivych vrstvach rozdélenou
na dopredné a zpétné siteni béhem sedmi epoch. Vidime, ze ¢asové nejnaroc-
néjsi jsou tulohy, které nejsou implementovany pomoci maticovych operaci
(konvoluéni vrstva, max-pooling operace). Zajimavym aspektem je prispé-
vek max-pooling vrstvy pti dopfedném Siteni; v budoucnu by bylo vhodné
se na to zamérit a zkusit algoritmus zoptimalizovat.

Diky témto vizualizacim miizeme potvrdit, Zze prevod operaci v konvo-
luéni a max-pooling vrstvé na maticové operace a jejich nasledné zrychleni
by mélo pozitivni dopad na rychlost konvolu¢nich neuronovych siti reali-
zovanych implementovanou knihovnou. Tyto vrstvy tvori tizké hrdlo prace.
Vzhledem k tomu, ze se v téchto vrstvach stravi nejvice ¢asu, urychleni by
zde bylo nejvhodnéjsi. Zaroven musime zminit, ze z referencniho ¢lanku jsme
cerpali jen ¢ast souvisejici s dobou vykonavanou na CPU. Pokud se bude al-
goritmus zpétného siteni provadét na GPU, ocekdavané ¢asy budou jiné.
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Cas straveny doprednym a zpétnym $ifenim napfi¢ vrstvami
Dopredny krok konvoluéni vrstva
Dopredny krok max-pooling vrstva
Dopredny krok flatten vrstva
Dopredny krok linedrni vrstva
Dopredny krok aktivacni vrstva
Zpétny krok konvoluéni vrstva
Zpétny krok max-pooling vrstva
Zpétny krok flatten vrstva
Zpétny krok linedrni vrstva

Zpétny krok aktivacni vrstva

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Cas [s]

Obréazek 7.13: Graf ¢asu straveného béhem dopredného a zpétného sireni
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8

Navrhy na budouci rozsireni

V této kapitole budou blize popsany a prioritizovany mozné kroky budouciho

rozsiteni knihovny. Navrhy na rozsiteni jsou zalozeny predevsim na zkuse-

nostech s ostatnimi knihovnami a také na pozadavku na rychlost, bez které

se zadna podobnd knihovna v praxi neobejde.

Vyéet vhodnych rozsiteni dle priorit.

1.

Zrychleni procesu uceni — knihovna ma vétsinu vypocetni logiky sepa-
rovanou do tfidy MatOp. Tuto logiku by bylo dobré v budoucnu opti-
malizovat. Vzhledem k aktudlni realizaci nac¢itani dat (nacitdme mensi
bloky na zakladé velikosti batche) se nabizi optimalizace pomoci vek-
torovych instrukei. V budoucnu by bylo vhodné navrhnout takovy zpti-
sob nacitani, ktery by umoznil naplno vyuzit grafickou kartu pocitace,
na kterém knihovna bézi. Zaroven by bylo nutné prepsat Siteni naptic
konvoluéni vrstvou na maticové operace pomoci metody im2col [6].

Pridani grafového modelu — implementace moznosti vytvaret grafové
modely v rdmci knihovny je nutnou podminkou pro ptipadné masové
rozsiteni. Dnesni nejlepsi frameworky totiz maji prevazné grafovou ar-
chitekturu.

Pridani dalsich typt vrstev — v nejnovejsich architekturach CNN se
bézné pouziva normalizacni vrstva (angl. batch normalization), kterd
normalizuje hodnoty z vrstvy predchozi. Déle neni v knihovné im-
plementovana vrstva, ktera by podporovala 1D average-pooling nebo
spojovaci vrstva (angl. merge layer). Tyto a dalsi typy vrstev by v bu-
doucnu mohly byt implementovany pro podporeni konceptu grafovych
modelt, kde se hojné uzivaji.

Implementace zpétného volani — funkcionalita, kterd by umoznila dy-
namicky reagovat na priitbéh trénovaciho procesu. Napiiklad ulozit nej-
lépe natrénovany model a vyhnout se tak pretrénovani, nebo reagovat
na proces trénovani dynamickou zménou ucici konstanty.

Obalovaci tridy pro znamé modely — velmi ¢asto pouzivanym nastrojem
knihoven pro konvoluéni neuronové sité je moznost nacist architekturu
ovérené sité a vyhnout se tak jejimu definovani. S tim tzce souvisi
moznost vyuziti metody transfer learningu. Jedna se o funkci, kdy
nacteme jiz natrénovanou sif a mizeme s ni ddle manipulovat, bud ji
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ihned vyuzit anebo pretrénovat pro nase tucely. Tato metoda obvykle
snizi dobu trénovani neuronové sité.

. Zavedeni monitorovacich prostredkti — pokud uzivatel potfebuje na-
trénovat hlubokou neuronovou sit, trénovani mize trvat i nékolik dni.
V téchto pripadech se velmi hodi prostredky, které nam umozni mo-
nitorovat prubéh uciciho procesu tak, abychom mohli uceni zastavit,
pokud se chyba dlouhodobé nesnizuje anebo dochazi k pretrénovani ¢i
jinym problémtm. Inspiraci zde miize byt napiiklad nastroj Tensor-
Board, jejz nabizi knihovna TensorFlow.

. Implementace vizualizaci CNN — lze realizovat vizualizaci aktivaci neu-
ronu v jednotlivych vrstvach, hodnoty filtr anebo mist, které jsou pro
CNN nejpodstatnéjsi pri rozpoznavani.

. Implementace dalsich cenovych funkei, inicializa¢nich metod vah a druht
regularizace.

. Pridani dalsich riiznorodych experimenti — ¢im vice provedenych ex-
perimentt s knihovnou, tim snazsi bude pro nové uzivatele zacit s kni-
hovnou pracovat.

67



9 Zavér

Prace seznamuje Ctendre s jednotlivymi komponentami konvolu¢ni neuro-
nové sité, popisuje proces uceni a vysvétluje funkci komponent. Pochopeni
problematiky uciciho procesu je klicové, jelikoz implementace knihovny z této
myslenky vychazi.

V ramci prace vznikla knihovna, kterda umozni sestaveni, natrénovani
a klasifikaci vstupnich dat pomoci konvoluéni neuronové sité. Knihovna im-
plementuje sekvenéni model pro definici architektury siti. V ramci tohoto
modelu mizeme vybirat mezi riznymi typy vrstev jako je konvoluéni, max-
pooling, average-pooling, linearni nebo aktivacni vrstva. Déle mame na vy-
bér ze tii chybovych funkei a ze dvou metod pro nastaveni pocatecnich vah.
Proces uceni probiha pomoci optimalizacniho algoritmu Adam anebo mini-
batch stochastického gradientniho sestupu. Zdrojovy kod je volné k dispozici
na platformé GitHub, kde se nachazi také detailni dokumentace v anglickém
jazyce.

Knihovna je doplnéna o kéd jednoduchych experimenti zvolenych na
zakladé ovéreni a demonstrace funkcénosti knihovny. Kazdy experiment po-
psany v praci vzdy obsahuje strucény popis pouzitého datového souboru,
realizaci TeSeni v nami implementované knihovné a v knihovné Keras s po-
rovnanim vysledkia. Definici architektury sité se podarilo navrhnout tak,
aby se maximalné priblizovala knihovné Keras, ktera slouzila jako inspirace
pro jeji uzivatelskou privétivost. Vysledky ukazuji, ze Keras dosahuje vyssi
stability a v nékterych experimentech i lepsich vysledkii. Nejvyraznéjsim roz-
dilem je nizka rychlost implementované knihovny v porovnani s knihovnou
Keras, jak ale prace popisuje, nejednalo se o prioritu vzhledem k rozsahlé
problematice optimalizaci konvolu¢nich neuronovych siti.

Prace obsahuje navrh budouciho rozsiteni pro lepsi konkurenceschop-
nost knihovny a jeji praktické vyuziti na komplexnéjsich problémech. Kvili
predpokladu budouciho vyvoje vznikla také sada jednotkovych test pro
udrzovani funkénosti knihovny.

Knihovna byla uvolnéna ve formé NuGet balicku doplnéného o odkaz
na webové stranky projektu na GitHubu, kde se nachazi navod k pouziti,
dokumentace a informace o moznosti zapojeni se do vyvoje knihovny. Za
prvnich 14 dni existence knihovny balicek pouzilo 55 uzivateli.
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Priloha: Obsah prilozeného CD

Soucasti prace jsou nize uvedené piilohy, které jsou umistény na prilozeném

CD:

e clektronickd verze tohoto dokumentu a jeho zdrojové soubory (adresar
doc),

e clektronickd verze dokumentace k implementované knihovné (adresar
lib__doc),

e zdrojové soubory implementované knihovny s priklady pouziti a jed-
notkovymi testy (adresar src),

e poster (adresir poster),

e README (soubor README).
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